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Resumen

El presente proyecto de investigacion consiste en el uso de Al para la implementacién de
un sistema de deteccién, seguimiento y blsqueda de un objetivo (cualquier persona),
mediante el empleo de un micro-UAV Parrot Bebop 2 y de las imagenes proporcionadas
por su cAmara a bordo. Para la deteccidén de personas, se usé el modelo de aprendizaje
profundo YOLOvV4, muy preciso y rapido para realizar esta tarea. A ello se adapta un
sistema de seguimiento y rastreo digital basado en un Filtro de Kalman que integra una
etapa de asignacion de Id’s a cada persona detectada. En este punto es necesaria la
intervencion de un usuario, quien, mediante un clic sobre cualquier persona en la imagen,
indicara al sistema a quien seguir. Este seguimiento fisico, es posible gracias a un
controlador Pl en pitch y yaw disefiados en funcion del modelo matemético obtenido de
la estimacion del movimiento del micro-UAV. Para potenciar su autonomia se incluye un
modelo no supervisado de estimacion de profundidad monodepth, que gracias a un mapa
de profundidad propicia la deteccidn y evasién de obstaculos. Ademas, al sistema se
integra una etapa de busqueda y re-identificacion de persona a través de un modelo de
CNN entrenada con las imagenes de la persona objetivo. El rendimiento del sistema es

evaluado en un escenario interno controlado y un externo parcialmente controlado.

PALABRAS CLAVE:

e NAVEGACION AUTONOMA

e DETECCION DE OBJETOS

e SEGUIMIENTO Y RASTREO DE PERSONAS
e EVASION DE OBSTACULOS

e BUSQUEDA Y RE-IDENTIFIACION DE PERSONAS
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Abstract

The present research project consists of using Al for the implementation of a detection,
tracking and search system for a target (anyone), using a micro-UAV Parrot Bebop 2 and
the images provided by their camera to board. For the person detection, was used the
YOLOv4 deep learning model, very accurate and fast to carry out this task. A digital
monitoring and tracking system based on a Kalman Filter is adapted to this, integrating a
stage of assigning Id's to each detected person. At this point, the intervention of a user is
necessary, who, by clicking on any person in the image, will indicate to the system who to
follow. This physical tracking is possible thanks to a Pl controller in pitch and yaw designed
according to the mathematical model obtained from the estimation of the movement of the
micro-UAV. To enhance its autonomy, an unsupervised depth estimation model is
included, which thanks to a depth map favors the detection and obstacle avoidance. In
addition, the system integrates a person search and re-identification stage through a CNN
model trained with the images of the target person. The performance of the system is

evaluated in a controlled internal scenario and a partially controlled external scenario.

KEYWORDS:

AUTONOMOUS NAVIGATION

e OBJECT DETECTION

e PERSON TRACKING

e OBSTACLE AVOIDANCE

e SEARCH AND PERSON RE-IDENTIFICATION
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Capitulo |

Introduccion

Antecedentes

En la dltima década se ha producido un creciente interés en los vehiculos aéreos
no tripulados (UAV) en vista de las mdultiples aplicaciones que estos ofrecen, cuyo bajo
costo de adquisicion y su amplio campo de investigacion justifican su demanda hoy en
dia. Su empleo va desde &mbitos civiles hasta militares, entre ellos la agricultura,
bdsqueda y rescate de vidas, respuesta en situaciones de crisis, escaneo y cobertura de
areas determinadas, inspecciones de vigilancia, seguridad (Hyun, Apvrille, & Dugelay,
2014), (Garcia J. , 2016), (Andrea, Byron, Jorge, Inti, & Aguilar, 2018), (Pardo, Aguilar, &
Toulkeridis, 2017), (Jara-Olmedo A. , Medina-Pazmifio, Tozer, Aguilar, & Pardo, 2018),
(Jara-Olmedo A. , et al., 2018), (Orbea, et al., Vertical take off and landing with fixed rotor,
2017), (Amaguana, Collaguazo, Tituafia, & Aguilar, 2018) realizacion de tareas tales
como la identificacién de grupos de personas entre otros. Cada una de estas misiones
son llevadas a cabo en distintos entornos y es ahi donde surge el desafio de dotar a los
UAVs con una mayor adaptabilidad y autonomia lo cual ha sido motivo de desarrollo de
diferentes algoritmos, estrategias y técnicas de vision artificial para su control. No

obstante, la navegacion autonoma sigue siendo un desafio en fase de investigacion.

Existen UAVs comerciales equipados con sensores que permiten parcialmente
navegar en distintos entornos, sin embargo, siguen dependiendo de la experticia del
operador. En este sentido uno de los problemas a resolver es realizar mediante la
navegacion auténoma el seguimiento de objetos en entornos complejos que pueden

ocasionar colisiones, para ello el sistema debe estar preparado y ser capaz de evadir
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obstéculos durante tal seguimiento. Estas caracteristicas son fundamentales y claves en

la navegacion autbnoma de UAVs.

Un segundo problema a resolver surge al momento de perder de vista al objetivo
a seguir, de tal modo que al encontrarse en este estado el UAV debera contar con la
capacidad de buscarlo. Una vez cubierta esta problematica se le permitira al UAV
desenvolverse en multiples entornos, reaccionar a distintas situaciones e identificar por
si mismos lugares u objetos con los cuales interactuar. El éxito del sistema planteado

estara sujeto a la adquisicion y procesamiento suficiente de datos.

En cuanto a la primera problematica algunos de los trabajos de investigacion
desarrollados en el area de visibn computacional tanto para la navegacion, deteccion y
evasion de obstaculos, se basan en algoritmos con bibliotecas de visién artificial como
OpenCV (Abdor & Delgado, 2017) y en implementaciones de algoritmos de extraccion de
caracteristicas en imagenes, conocidos también como puntos de interés (Aguilar &
Angulo, Real-time video stabilization without phantom movements for micro aerial
vehicles, 2014), (Aguilar & Angulo, Real-Time Model-Based Video Stabilization for
Microaerial Vehicles, 2016), (Aguilar & Angulo, Estabilizacién robusta de video basada en
diferencia de nivel de gris, 2013), (Aguilar & Angulo, Compensacion y aprendizaje de
efectos generados en la imagen durante el desplazamiento de un robot, 2012), (Aguilar
& Angulo, Compensacion de los efectos generados en la imagen por el control de
navegacion del robot Aibo ERS 7, 2012). Uno de ellos es SIFT, que entre sus multiples
usos esta el estimar el tiempo de colisién en la tarea de evadir obstaculos (Badrloo,
Samira, & Varshosaz, 2017). Otras alternativas son el uso de SURF (Aguilar, Casaliglla,
Polit, Abad, & Ruiz, 2017) y ORB cuya implementacion dio la capacidad de distinguir los

puntos de un obstaculo méas cercano. Por otro lado, en (Alvarez, 2018) se usan técnicas
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y algoritmos para la deteccion y estimacion de proximidad de objetos basados en técnicas

como Optical Flow.

En torno a la navegacion autbnoma y la deteccién de obstaculos se han obtenido
buenos resultado aplicando técnicas como SLAM (localizacién y mapeo simultdneo) (Mur-
Artal & Tards, 2017) para mapear un entorno desconocido, que simultdneamente puede
llevar camaras RGB-D (Aguilar, et al., Real-Time 3D Modeling with a RGB-D Camera and
On-Board Processing, 2017), (Aguilar, et al., On-Board Visual SLAM on a UGV Using a
RGB-D Camera, 2017), (Aguilar, et al., Visual SLAM with a RGB-D Camera on a
Quadrotor UAV Using on-Board Processing, 2017), (Basantes, et al., 2018), (Aguilar,
Cobefia, Rodriguez, Salcedo, & Collaguazo, 2018), camaras para estéreo visién y un
variedad de sensores ultrasonicos u otros elementos, demandando una alta capacidad
de procesamiento y algunos costos extras. En (Gageik, Benz, & Montenegro, 2015) se
propone el uso de escaneres laser LIDAR o conjuntos de sensores complejos
mencionados en (Garcia, et al., 2016) que representan un peso extra para el UAV y
generan un alto costo de adquisicion. En favor de contrarrestar estos problemas se han
presentado algoritmos de bajo costo computacional para el control adaptativo de la

prevencion de obstaculos en ambientes reales (Devos, Ebeid, & P, 2018).

En otro escenario se encuentra el seguimiento de objetivos, en donde algunos
sistemas de navegacion emplean las imagenes obtenidas desde una camara abordo del
UAV y con ello se han aplicado métodos de control Servo Visual Basado en Posicion
(PBVS), pero su ineficacia aparece en presencia de ruido de imagen. En (Corke, 2011)
se presentan métodos de Servo Visual Basado en Imagenes (IBVS) que requiere menos
calculos y lo cual los hace mas agiles y robustos que el PBVS. Dentro de este esquema

se encuentran también proyectos enfocados en el seguimiento de objetivos moviles
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aplicando una red neuronal artificial con una funcién de base radial (RBF) y con un
controlador adaptativo indirecto (Shirzadeh M., 2015), empleandola ademas en

ambientes desconocidos (Shirzadeh, 2017).

Como ultima consideracién esta la busqueda de objetivos, encontrando asi
proyectos basados en la intercomunicacion entre sistemas GPS y robots, apuntando a
gue dos robots autbnomos jueguen a las escondidas (Hide and Seek) (Kleiven, Liu,
McVeety, & Liu, 2012). Algunos trabajos de investigacién han desarrollado estrategias
para busqueda y planeacion de trayectorias de robots méviles, empleando campos
potenciales artificiales basados en el posicionamiento y estimacion futura de las
trayectorias de los obstaculos moviles detectados, mediante un seguimiento con el uso
filtros de Kalman (Mora & Tornero, 2007) o con enjambres de particulas activas

brownianas (Cuchango, Helbert, Sofrony, & Jorge, 2012).

Dentro de los ambitos tratados anteriormente, existen métodos basados en
sistemas de bajo costo con UAVs, apoyados Unicamente el uso de una camara
monocular, algunos de ellos se basan en un algoritmo de retroproyeccién de histograma
(Valencia & Kim, 2018), dandole también un enfoque en la deteccidon de personas
mediante el histograma de gradientes (HOG) (Hyun, Apvrille, & Dugelay, 2014)
agrupando asi adultos y nifios. Por otro lado existen métodos basados en Deep
estimacion o aprendizaje profundo para detectar obstaculos, los cuales requieren un
previo entrenamiento que puede ser en base a redes neuronales (Shirzadeh M., 2015)
(Shirzadeh, 2017) permitiendo a un micro-UAV reconocer, seguir y predecir la
profundidad de ciertos objetos, tales como una persona, sillas, un balén de fatbol, etc.,
(Sumimoto, Miyata, Yoshimura, Uwate, & Nishio, 2018). Tal aprendizaje se lo ha hecho

también con imagenes aéreas ocupando ya sea algoritmos de redes residuales
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convolucionales (FCRN) (Lainha, Rupprecht, Belagiannis, Tombari, & Navab, 2016) o
algoritmos de estimacién de profundidad monocular basados en CNN (Quisaguano,
2018) (Aguilar, Quisaguano, Alvarez, Pardo, & Proafio, 2018). Otra alternativa para la
deteccién de objetos es el uso de herramientas como YOLO (You Only Look Once)

(Redmon & Farhadi, 2018) que sigue mostrando resultados muy prometedores.

Estas técnicas han sido utilizadas en diferentes tipos de micro-UAVs, algunos de
ellos son los drones Parrot, que ofrecen muchas facilidades al emplear un sistema
operativo de cédigo abierto ROS (Robot Operating System) y permiten integrar
aplicaciones para estructurar sistemas complejos (Quisaguano, 2018) (Albornoz &
Calahorrano, 2016). El mismo sera utilizado para desarrollar el presente trabajo de

investigacion haciendo frente a las problematicas planteadas.

Justificacion e Importancia

En los ultimos afios maltiples aplicaciones en el campo de UAVs se han centrado
en el uso de sensores de vision e inteligencia artificial, la cual puede ser una alternativa
para percepcion, navegacion y localizacion, dado que operarlos no es tarea sencilla para

cualquier usuario y en ocasiones es mandatorio contar con un piloto calificado.

Con el mercado de drones creciendo rapidamente, crece aun mas el desafio de
obtener sistemas con mayor autonomia y capacidad de adaptacion a distintos entornos.
Gran parte de los métodos convencionales se han enfocado en la combinacién y
equipamiento de multiples sensores, ocasionando peso extra en el UAV y viéndose asi
condicionados por la limitante carga util que puede transportar, tal es el caso de sistemas
sonicos, edometria estéreo y Sistemas laser mini LIDAR (Garcia J. , 2016) que a su vez

pueden llegar a representar un alto costo en su adquisicién.
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Para hacer frente a este problema se encuentra ya desarrollada una tesis la cual

dota de cierta autonomia a un micro-UAV a través de algoritmos de estimacion de
profundidad en imagenes proporcionadas por la propia camara incorporada en el
vehiculo. Su enfoque es la evasion de obstaculos y seguimiento de un objetivo
(Quisaguano, 2018) eliminando asi el costo en la adquisicion de sensores u otros
implementos que puedan adicionar peso extra e incidir sobre su consumo normal de
bateria. Tal sistema requiere de un entrenamiento previo y demoroso con las imagenes
del objetivo a seguir, ademas no cuenta con un algoritmo que actle al momento de perder
de vista al objetivo, de modo que en este estado el sistema se queda paralizado. No
obstante, en la presente tesis a desarrollarse se pretende usar una diferente estrategia
en cuanto a la deteccibn de objetos y seguimiento de una persona, tratando
adicionalmente de dotar al sistema de la capacidad de busqueda en el caso de perderla
de vista, para ello se hara uso de diferentes algoritmos juntamente con el controlador mas
adecuado ya sea PI, PD o PID, cuya eleccion dependera de la caracterizacion de la

planta.

Los aplicativos en esta tematica van desde ambitos civiles hasta militares, entre
ellos se encuentra la Universidad de las Fuerzas Armadas, que por medio de los centros
de investigacion CICTE y CIDFAE iniciaron el desarrollo del Proyecto de “Sistemas
inteligentes de monitoreo y aterrizaje para UAVs tacticos y mutirotores Fase 1 -
SmartDrone1”. En él se busca incrementar la eficiencia de las diversas operaciones
militares que realizan, tales como tareas de buUsqueda, rescate, operaciones

contraterrorismo y operaciones regulares de defensa apoyados en el uso de UAVS.
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Alcance del Proyecto
El presente proyecto de investigacion tiene como obijetivo el desarrollo de un
sistema autonomo con un micro-UAV basado en algoritmos de deteccion y estimacion de
profundidad monocular para la evasién de obstaculos, ademas de algoritmos de
seguimiento y blsqueda de un objetivo dependiendo solamente del uso de la camara

incorporada en el mismo, cuyo procesamiento se lo realizara desde una estacion en tierra.

La primera fase del proyecto se centrara en la etapa de percepcién, esta constara
del estudio de técnicas a través de Tensorflow y YOLO para determinar la estimacion de

profundidad monocular y reconocimiento de objetos en entornos complejos.

La siguiente fase dara lugar a la integracion de ambas técnicas ya mencionadas
a fin de desarrollar la etapa del control de navegacién. Esta constara del disefio de un

controlador PID para el seguimiento de objetivos.

Posteriormente se hara una investigacion sobre algoritmos de Re-ldentificacion
enfocados a la etapa de busqueda de una persona. Con ello se llevara acabo la
planeacion y busqueda del objetivo al perderlo de vista, conjuntamente con el seguimiento
y evasion de obstaculos, tomando como referencia el juego Hide and Seek (Las
escondidas). Todo este sistema serd implementado en el entorno ROS juntamente con el

driver de control para “Parrot Bebop drones” (cuadricopteros).

En la etapa final del proyecto se dara lugar a la realizacion de pruebas de
funcionamiento que busca analizar la precisién en la deteccion y la velocidad de

respuesta del sistema, tales pruebas tendran lugar en entornos complejos.
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Objetivos
Objetivo General
Desarrollar un sistema en el framework ROS para el seguimiento y basqueda de
objetivos en entornos complejos usando micro vehiculos aéreos y técnicas de estimacion
de profundidad en imagenes monoculares, para aplicaciones militares tales como el

apoyo en la toma de decisiones en tiempo real en operaciones urbanas

Objetivos Especificos

e Realizar un estudio del estado del arte sobre algoritmos de estimacion de
profundidad en imagenes monoculares y algoritmos enfocados en la deteccion,
evasion de obstaculos, seguimiento y busqueda de objetivos.

e Desarrollar el sistema de deteccion y reconocimiento de objetivos mediante
algoritmos basados en vision por computador.

e Desarrollar el sistema de evasion de obstaculos mediante estimacion de
profundidad en imagenes monoculares, ademas del seguimiento y busqueda de
objetivos.

e Desarrollar el algoritmo para el sistema de control de vuelo auténomo de un micro-
UAV integrando la deteccién, el seguimiento, la evasién de obstaculos, y la
busqueda de un obijetivo.

e Realizar la evaluacion del desempefio del sistema en diferentes entornos.
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Capitulo Il

Fundamentacién Tedrica

Vehiculos aéreos no tripulados

Denominado UAVs por sus siglas en inglés (Unmanned Aerial Vehicle). En estos
vehiculos el vuelo puede ser operado remotamente por un humano o de forma auténoma,
ya sea que lleve una serie de procesadores abordo o que todo este proceso se lo haga
desde una estacién en tierra. Con ello surge el término conocido como UAS, que hace
referencia a un sistema que comprende un UAV, una estacion de control en tierra y un

sistema de comunicacion entre ellos (Colomina & Molina, 2014).

Al ser plataformas de bajo costo facilitan la investigaciéon y el desarrollo de
aplicativos en diferentes areas, tanto en el ambito militar como en el civil, entre ellas estan
sistemas para deteccion de objetos y evasion de obstaculos (Quisaguano, 2018)
(Calderén, Aguilar, & Merizalde, 2020) (Alvarez, 2018) (Aguilar, et al., Pedestrian
Detection for UAVs Using Cascade Classifiers and Saliency Maps, 2017),(Aguilar, et al.,
Real-Time Detection and Simulation of Abnormal Crowd Behavior, 2017),(Aguilar &
Angulo, Estabilizacion de video en micro vehiculos aéreos y su aplicacion en la deteccion
de caras, 2014),(Aguilar, et al., 2017),(Galindo, Aguilar, & Reyes Ch, 2019) (Badrloo,
Samira, & Varshosaz, 2017), seguimiento de objetos (Abdor & Delgado, 2017) (Albornoz
& Calahorrano, 2016) lo cual deriva a aplicativos de seguridad, vigilancia y deteccion de
riesgos como los mencionados en (Morales & Paucar, 2017) (Hyun, Apvrille, & Dugelay,

2014).

En base a como estan clasificados los UAVs (Quisaguano, 2018), esta establecido

para este proyecto de investigaciéon el uso de un vehiculo aéreo de micro escala conocido
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también como MAV's (Grijalva, 2019), especialmente el enfoque sera a un micro-UAV

con una configuracion de cuatro rotores o cuadricOptero.

Dinamica del movimiento de un cuadricéptero

El movimiento de un cuadricéptero se basa en la variacion angular de cada uno
de los cuatro motores para realizar desplazamientos lineales y angulares. Esta variacion
estd muy ligada a los angulos de navegacion pitch, roll y yaw que describen la orientacion
del UAV y que permiten que el cuadricOptero pueda ser maniobrado y programado para
realizar diferentes comportamientos autébnomos (Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobefia,
2017),(Grijalva & Aguilar, 2019),(Orbea, et al., Math Model of UAV Multi Rotor Prototype
with Fixed Wing Aerodynamic Structure for a Flight Simulator, 2017), (Aguilar W. G.,
Angulo, Costa, & Molina, 2014),(Aguilar, Angulo, & Pardo, Motion intention optimization

for multirotor robust video stabilization, 2017).

Un punto importante en la dindmica es establecer la distribucion de los ejes en el
sistema de referencia movil, tal sistema ira acorde a la configuracién del cuadricéptero,
puede ser esta en cruz (x) o positiva (+). En la Figura 1 se presenta la configuracion en
cruz usada para la ejecucién de este proyecto de investigaciéon. En ella también se ilustra
la influencia de la velocidad de giro de cada motor en la dindmica del movimiento, al igual
gue la fuerza de empuje producida en cada uno de ellos, siendo esta proporcional al

cuadrado de la velocidad angular:
fi = kwf €Y)

2
T = (Tpitch Troll Tyaw) (2)
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La diferencia de estas fuerzas de empuje genera tres momentos para cada par de

torsion relacionado con los angulos de navegacion.

Cada hélice esta configurada de forma alternada para realizar su giro hacia un
solo sentido, es decir la hélice 1 y su opuesta la hélice 3 giran en sentido horario, por otro

lado, las hélices 2 y su opuesta la hélice 4 giran en sentido antihorario.

Figura 1

Sistema de referencia mévil para una configuracion en cruz
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Nota. El grafico representa la configuracion de los ejes y angulos de navegacion del micro-
UAV. Tomado de A Multi-Sensorial Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)
System for Low-Cost Micro Aerial Vehicles in GPS-Denied Environments, (L6pez, et al.,

2017).

¢ Pitch: Rotaciéon alrededor del eje vy, la inclinacién en este eje permitird que el
cuadricoptero se desplace hacia el frente o hacia atras.
e Roll: Rotacién alrededor del eje X, la inclinaciébn en este eje permitird que el

cuadricoptero se desplace lateralmente.
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e Yaw: Rotacién alrededor del eje z, la rotacibn en este eje permitira que el

cuadricoptero gire sobre su propio eje.

Los movimientos de rotacion y desplazamiento se generan a partir de diferentes
secuencias (Salcedo, 2018) presentadas en la Tabla 1, referentes a una configuracion en

cruz (x) y a la numeracion de los rotores de la Figura 1.

Tabla 1

Secuencias para la generacion de movimientos en la configuracién cruz (x)

Rotacion Movimiento Rotor 1 Rotor 2 Rotor 3 Rotor 4
pitch Hacia adelante wy —A w, + A ws + A w, — A
Hacia atras w; +A w, —A wy — A wy+ A

Hacia la derecha w; +A w, +A wy — A w, —A

Roll Hacia la izquierda w; —A w, —A ws + A w, + A
Yaw Giro horario w; —A wy + A wz —A w, + A
Giro antihorario w; +A wy, —A ws + A w, —A

Ninguna Hacia arriba w; +A wy + A ws + A w, + A
Ninguna Hacia abajo wy —A w, — A ws — A w, — A

Nota. Esta tabla muestra las secuencias que genera el micro-UAV en sus rotores para

realizar los distintos movimientos.

Control de vuelo de un Vehiculo aéreo no tripulado

El sistema de control de vuelo de un UAV es una tarea desafiante debido a la
dinamica no lineal y la configuracion en su disefio, teniendo que realizar acciones de
control tales como el ascenso y descenso del cuadricoptero, el cabeceo (rotacion en

pitch), balanceo (rotacion en roll) y la guifiada (rotacion en yaw).

Si bien es cierto existen una variedad de controladores, pero el control lineal
clasico PID sigue predominando (Aguilar, Casaliglla, & Pdlit, Obstacle Avoidance Based-

Visual Navigation for Micro Aerial Vehicles, 2017),(Aguilar, Alvarez, Grijalva, & Rojas,
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2019),(Aguilar, et al., 2018), (Aguilar, Manosalvas, Guillén, & Collaguazo, 2018),(Aguilar,
Angulo, & Costa-Castello, Autonomous Navigation Control for Quadrotors in Trajectories
Tracking, 2017), de tal forma que es usado en una amplia gama de aplicaciones, siendo
asi el mas implementado y preferido en la industria, por su robustez, disefio simple,
precision y facilidad de ajuste de sus pardmetros que a menudo se sintonizan

experimentalmente.

El esquema de la Figura 2 representa un controlador PID, mismo que ha sido
aplicado con éxito en cuadricépteros, teniendo buenos desempefios en el seguimiento

del angulo de cabeceo (Zulu & John, 2014).

Figura 2

Diagrama de bloque de un controlador pid para un cuadricéptero
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Nota. El grafico representa la estructura general de un sistema de control PID para ser

implementado en un micro-UAV.

Formacion y representacion de una imagen
Una de las formas en las que un UAV puede percibir su entorno es mediante el
uso de sensores pasivos (camaras monoculares) como un dispositivo de vision, captando

los rayos de luz reflejados en los objetos y pretendiendo asi simular la visibn humana.
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A través de un modelo frecuentemente usado en vision por computador llamado

pinole mostrado en la Figura 3, se puede obtener una aproximacién matematica a la
representacion de una escena en tres dimensiones del mundo real a una imagen en dos

dimensiones.

Este modelo se fundamenta en el principio de proyeccion en perspectiva, en vista
de que los rayos de luz pasan por medio de un Unico punto en la cAmara, conocido como
centro Optico, que los proyecta a un plano de la imagen. Cada rayo de luz proyectado
incide sobre una celda o elemento fotodetector de una matriz CCD (Charge-coupled

device)

Figura 3

Modelo de camara pinhole
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Nota. El grafico muestra el proceso de captacién de una imagen en una camara. Tomado
de Camera Models and Fundamental Concepts Used in Geometric Computer Vision,

(Sturm, Ramalingam, Tardif, Gasparini, & Barreto, 2011).

En este modelo hay una relacion lineal entre la direccion del rayo y la posicion del
punto de la imagen, que se expresa en una matriz de pardmetros intrinsecos o matriz de

calibracion (Garcia J. , 2016). Donde el pardmetro f es la distancia focal medida en
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dimensiones de pixeles y las coordenadas (xg,v,) representan el punto principal de la
proyeccion en el plano de la imagen.

f 0 xo

K=10 1 o €)
00 1

Para formar las imagenes rapidamente es necesario el uso de lentes en las
camaras para tener una mayor concentracion de la luz incidente. No obstante, el uso de
estos elementos introduce distorsiones, entre las mas importantes estan las distorsiones
radiales y tangenciales para las cuales ya se han generado varias soluciones para

contrarrestar su efecto.

Inteligencia Artificial
La IA es la forma en como una maquina imita comportamientos o realiza tareas
aparentemente inteligentes, es decir una tarea que bien puede ser aprendida o

preprogramada.

Los grandes avances en esta tecnologia abarcan una serie de campos que

apuntan a varias habilidades asociadas con la inteligencia, algunas de ellas son:

Computer Vision: Cuando la tarea que resuelve de forma aparentemente

inteligente es la de observar y entender el mundo por medios visuales. Habilidad

de ver.

e Robdtica: Si la tarea tiene que ver con dar la habilidad de movilidad a un robot.

e NLP (Natural Language Processing): Cuando se requiere interpretar, entender y
procesar el Lenguaje.

e Speech: Cuando la tarea es el reconocer el habla, poder decodificar esos sonidos

en palabras.
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Un elemento identificado con la inteligencia que habilita un nuevo campo en esta

area y define a un agente como inteligente es la capacidad de aprender (Machine
Learning). Esta es la forma mas comun de lograr inteligencia artificial hoy en dia (Mark
Robins, 2020). A través de la Figura 4 se puede comprender la relacion existente entre
IA, el aprendizaje automatico (Machine Learning) y el aprendizaje profundo (Deep

Learning) como un tipo especial de aprendizaje automatico.

Figura 4

Relacion entre inteligencia artificial, machine learning y deep learning
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'MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance °
improve (learn) as they are exposed to"
more data over time

,//> 5 ‘\\‘
- e

y N
/ DEEP LEARNING \
Subset of machine learning in,
[ which multi-layered neural |
| networks learn from vast
amounts of data

DL topology particularly effective at
image classification

Nota. El grafico representa los tipos de aprendizaje que engloba la inteligencia artificial.
Tomado de The Difference Between Atrtificial Intelligence, Machine Learning and Deep

Learning, (Mark Robins, 2020).
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Machine Learning
El aprendizaje automatico es considerado como una tecnologia altamente
revolucionaria, siendo un componente fundamental dentro del campo de la inteligencia
artificial, transversal a todos los demas, en el qgue una maquina con la capacidad de
entender informacién de entrada y procesarla, cuenta ademas con la habilidad de
aprender esa tarea evolutivamente o por medio de ensayo y error. La clave es la

generalizacion del conocimiento a partir de un conjunto de experiencias.

Tradicionalmente la programacion ha consistido en generar reglas para que estas
actlen sobre los datos y a partir de ello generar una respuesta. Pero el machine learning
le da un cambio a este esquema mostrado en la Figura 5 y en vez de que el programador
determine las reglas, ahora esa tarea pasa a ser del ordenador, que con tan solo darle
como entrada los datos y las respuestas deseadas, la computadora infiere cuales son

estas reglas o patrones (TensorFlow.org, 2019).

Figura 5
Esquema General del Machine Learning

Respuestas

Datos Reglas

Nota. El grafico muestra el proceso de un sistema con machine learning.

Las reglas obtenidas como resultado, son consideras como un modelo pre-
entrenado, el esquema de ello se ilustra en la Figura 6, y es aqui donde utilizara estas

reglas para obtener predicciones con nuevos datos dados.
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Figura 6

Esquema general de un modelo pre-entrenado

—
Datos Reglas

Nota. El grafico muestra el proceso de un modelo pre-entrenado con machine learning.

Paradigmas de Aprendizaje

Supervisado: Aprendizaje que se encarga en descubrir las relaciones o patrones
entre una variable de entrada y una salida. Esto surge de ensefiarle a estos
algoritmos el resultado a obtener para un determinado valor.

No supervisado: Por otro lado, este aprendizaje consigue adquirir conocimiento
Unicamente de los datos proporcionados como entrada, sin necesidad de que en
algiin momento se le indique al sistema el resultado que se desea obtener. Dentro
de este campo se encuentra el problema de clusterizacion, donde el algoritmo
encuentra patrones de similitud entre los datos.

Reforzado: Aprendizaje orientado a objetivos, en el que los agentes aprenden a
resolver diferentes tareas en funcion de los estado actuales y anteriores, a fin de
tomar las decisiones mas adecuadas para maximizar la recompensa. La Unica
supervision dada por el sistema en este tipo de aprendizaje es una sefial de

castigo 0 recompensa

Redes Neuronales

Estan representadas por una interconexion de neuronas a través de una serie de

capas ocultas, donde cada neurona internamente cuenta con una funcion de activaciéon

encargada de afiadir a los valores de salida deformaciones no lineales. Esta unién de
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neuronas forma capas neurales totalmente conectadas tal como se muestra en la Figura
7, donde el valor de salida en cada capa alimenta a las siguientes, hasta llegar a la capa
output, que muestra las predicciones finales con los puntajes de clase para una entrada
dada (Nielsen, 2019). Cada una de las neuronas dentro de una capa actlan de manera

independiente y no comparten ninguna informacion.

Figura 7

Red neuronal totalmente conectada
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Nota. El grafico muestra la anatomia de una red totalmente conectada. Tomado de Neural

Networks and Deep Learning, (Nielsen, 2019).

Son muy usadas en tareas de reconocimiento y clasificacion de: imagenes,
videos, texto, audio etc. Las limitaciones de estas redes es el no adaptarse a imagenes
completas en vista de que demandan un alto costo computacional por a la excesiva
cantidad de parametros que debe manejar, lo que puede conducir rapidamente aun

sobreajuste.
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¢ Neurona: Conocida desde los afios 50 también como Perceptron, mostrado en la
Figura 8. Esta recibe estimulos externos a través de conexiones de entrada con
sus respectivos pesos e internamente una funcion similar a un modelo de
regresion lineal (para arquitecturas de una Unica neurona, problemas lineales) o
una funcién de activacion (al trabajar con capas de neuronas para abarcar
problemas no lineales) es quien se encarga de generar un valor de salida a partir

de las entradas ponderadas.

Figura 8

Estructura de un Perceptron
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Nota. El grafico muestra a detalle los componentes de una neurona artificial. Tomado de

CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, (Stanford, 2020).

e Funciones de Activacién: Estas funciones mateméticas son las que determinan
los valores de salida de la red neuronal, estas ayudan a normalizar estos valores,
activando o desactivando la salida en funcién de un umbral. Pueden ser lineales

o no lineales, las mas conocidas se muestran en la Figura 9.
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Figura 9

Funciones de Activacion.
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Nota. El grafico muestra algunas de las funciones de activacion usadas al interior de una
neurona para evaluar la suma ponderada de las entradas. Tomado de CS231n:

Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, (Stanford, 2020).

e Backpropagation: Es la forma en como las redes neuronales ajustan sus
pardmetros para asi aprender automaticamente la informacion que esta
procesando. Esta técnica se basa en la retropropagacion de errores desde la
salida hacia las capas anteriores, esto lo hace usando el descenso del gradiente
para optimizar la funcién de coste y juntamente con la técnica de backpropagation
se encuentra el vector de gradientes el cual permite minimizar el error y entrenar

alared.

Deep Learning
Esta revolucion del Deep learning surge el 2012 dando un salto cualitativo con la
arquitectura AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012) que presentaba una

solucién basada en redes neuronales convolucionales, el cual obtuvo una ratio de error
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por debajo del 25% en el ImageNet Challenge como se observa en la Figura 10, para ello

usaron el dataset abierto de ImageNet que contiene mas de 14 millones de imagenes.

Figura 10

Classification Challenge
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Nota. El grafico muestra los resultados del concurso ILSVRC 2017 de clasificacion de
imagenes entre los afios 2010 y 2017. Tomado de ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge, (Russakovsky, et al., 2015).

Redes Neuronales Convolucionales

Son también conocidas como ConvNets. Aprovechan que su input son imagenes
y usan una estructura tridimensional con tres capas de redes neurales, cada dimension
se especializa en analizar uno de los canales RGB de la imagen como se muestra en la
Figura 11 y en funcién de ello se extraen patrones y caracteristicas importantes. Esta
arquitectura fue propuesta en (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012) llamada como

AlexNet, similar a la red neuronal artificial de multiples capas LeNet-5 (LeCun, Bottou,
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Bengio, & Haffner, 1998). Tuvo una gran acogida gracias a que contiene una estructura
mas profunda, lo que mostro significativas mejoras en comparacion a métodos anteriores
en la tarea de clasificacién de imagenes. Por su éxito son muy usadas en el campo de
computer vision para procesar imagenes y videos en tareas de deteccidn, identificacion y

clasificacion.

Figura 11

Red Neuronal Fully Connected y Convolutional Neural Network
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Nota. El grafico muestra la diferencia entre Red Neuronal Fully Connected (Izquierda) y
una Convolutional Neural Network/ConvNets (Derecha). Tomado de CS231n:

Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, (Stanford, 2020).

Dentro de una red neuronal convolucional las neuronas en una capa no tienen
conexiones a todas las demas neuronas de la capa siguiente, que es lo que la diferencia
de una red neuronal completamente conectada. En este tipo de redes como se muestra
en la Figura 12, cada grupo de neuronas se enfocan en analizar especificamente una
determinada region de la imagen, por ejemplo, cada grupo de neuronas se encargara de

buscar ya sea rasgos de cabezas, extremidades, 0jos, bocas, siluetas y demas.
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Figura 12

Entrada analizada por un volumen determinado de neuronas
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Nota. El grafico muestra el proceso de andlisis de una imagen, generando un volumen de

neuronas con las caracteristicas de esta. Tomado de CS231n: Convolutional Neural

Networks for Visual Recognition, (Stanford, 2020).

Al final de toda la red, la salida es un vector de probabilidades de cada una de
estas caracteristicas que indican que tan probable es que cada una de ellas pertenezca

a una determinada clase.

En un modelo bien entrenado la red neuronal debe caracterizarse por tener un
sesgo bajo (el modelo genera predicciones correctas con los ejemplos entrenados) y una
varianza baja (el modelo es capaz de generalizar su conocimiento). En la Figura 13 se

muestra la arquitectura de una red neuronal convolucional:
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Figura 13

Estructura de una Convolutional Neural Network/ConvNets
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Nota. El grafico muestra la estructura interna de una red neuronal convolucional. Tomado
de Convolutional Neural Network for Environmentally Aware Locomotion Mode

Recognition of Lower-Limb Amputees, (Khademi, Gholamreza; Simon, Dan, 2019).

e Capas convolucionales: Escanean la imagen mediante una ventada deslizante
y se enfocan en el andlisis de una pequefia parte de ella para asi generar un mapa
de caracteristicas. Esto lo logra aplicando una serie de filtros a la imagen que
extraen y resaltan distintas caracteristicas y patrones. En la Figura 14 se observan

varios ejemplos de estos filtros.

Figura 14

Ejemplos de Filtros aplicados a imagenes.

Nota. El grafico muestra algunos de los filtros usados por las capas convolucionales.
Tomado de CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, (Stanford,

2020).
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Al aplicar esta serie de filtros sobre una imagen de entrada, se pueden obtener

resultados como los que se observan en la Figura 15.

Figura 15

Resultado de aplicar Convoluciones a una imagen
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Nota. El grafico muestra los resultados de las capas convolucionales al aplicar distintos
filtros a la imagen. Tomado de DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance

in Face Verification, (Taigman, Yang, Ranzato, & Wolf, 2014).

o Capas MaxPooling: Estas capas son las encargadas de hacer un re-escalado de
la imagen filtrada en las capas anteriores y hacen una compresion de ella,
manteniendo el valor més alto de cada pixel, es decir la informacion de las
caracteristicas mas importantes. De esta manera se reduce la cantidad de

pardmetros y permite controlar el sobreajuste.
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Figura 16
Diagrama del proceso realizado por las capas Max Pooling
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Nota. El grafico muestra el proceso de re-escalado realizado por las capas max pooling.
Tomado de Learn Tensorflow 4: Convolutional Neural Networks (CNNSs),

(TensorFlow.org, 2019).

e Capa Flattened: Transforma las imagenes expresadas en matrices
bidimensionales de caracteristicas provenientes de la capa anterior a un vector
gue alimenta a la siguiente capa, la capa de redes neuronales fully connected.

e Capas Fully Connected: Conocida también como capa densa, que cuenta con
una coleccion de neuronas representando diferentes partes del objeto. En esta
capa se recibe los resultados aplanados (vectores) de las capas convolucionales

y genera a partir de ello una prediccion.



46
Dropout: Esta caracteristica es usada durante el entrenamiento de una red y su
funcién es desconectar ciertas neuronas en cada iteracion para evitar el
sobreajuste (overfitting).
Softmax: Tipicamente al final de la capa fully connected se usa una funcién de
activacion llamada Softmax, que es la responsable de manejar y clasificar los
resultados en mdultiples clases, normalizando la salida entre 0 y 1. También es
comun encontrar algoritmos SVM (Support Vector Machine) para realizar esta

misma tarea.

El estado del arte en el &rea del deep learning es muy extenso y abarca diferentes

tareas en cuanto al campo de computer visibn se refiere, entre ellas: Semantic

Segmentation, Image Classification, Object Detection, Image Generation, Domain

Adaptation, Pose Estimation, Denoising, Facial Recognition, Depth Estimation, Data

Augmentation, Gesture Recognition entre otros.

Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales

A continuacién, se mencionan los métodos y arquitecturas usados generalmente en

tres de las muchas tareas que abarca el deep learning.

Clasificacion de imagenes: Los recientes avances en las redes neuronales
convolucionales han generado una variedad de arquitecturas de CNNs (Gu, et al.,
2018) enfocadas a esta tarea. Entre las mas conocidas estdn LeNet, AlexNet,
ZFNet, VGGNet, GooglLeNet, ResNet, MobileNet, Darknet53, Inception. En la
Figura 17 se muestra el ranking de estas arquitecturas que son evaluadas en el

dataset de ImageNet.
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Figura 17

ImageNet - Ranking de arquitecturas para clasificacion de imagenes
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Nota. El grafico muestra el ranking de modelos entrenados sobre el dataset ImageNet.

Tomado de Object Detection on COCO test-dev, (paperswithcode, 2020).

e Deteccion de objetos: Generalmente hacen uso de las arquitecturas anteriores
en combinacion con otros métodos, entre las mas conocidas R-CNN, Fast R-CNN,
Faster-RCNN, Mask R-CNN, YOLO, RetinaNet, EfficientNet, DetectoRS, etc. Su

evaluacion y ranking es realizado sobre el dataset de COCO.

Figura 18

Coco test dev - Ranking de arquitecturas para deteccién de objetos
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Nota. El grafico muestra el ranking de modelos entrenados sobre el dataset COCO.

Tomado de Object Detection on COCO test-dev, (paperswithcode, 2020).
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e Estimacion de profundidad y Segmentaciéon: Para este tipo de tareas se
utilizan redes denominadas Fully Convolutional Network. En la Figura 19 se ilustra

la arquitectura de estas redes, formadas por un enconder y un decoder cuya
funcion es comprimir la informacién y a partir de ello generar una nueva salida por

pixel.

Figura 19

Arquitectura Fully Convolutional Network
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Nota. El gréfico representa el modelo de red convolucional estructurada de forma de
encoder y decoder. Tomado de Image Segmentation in Deep Learning: Methods and

Applications, (missinglink.ai, s.f.).

TensorFlow — Framework para machine learning

Tensorflow es una Plataforma de aprendizaje profundo de cédigo abierto
desarrollada por Google. Estd conformada por librerias de computacion matematica
basadas en la manipulacion, almacenamiento y transferencia de tensores (generalizacién
del concepto de matrices) por medio de gréaficos de flujo de datos, también llamados

dirigidos como se ilustra en la Figura 20. Es muy utilizada para crear modelos de
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aprendizaje automatico e implementarlos de forma local o en la nube con aceleradores
de hardware como GPUs y plataformas de computacién paralela para procesamiento de

tensor CUDA, ademas de implementaciones en navegadores o en dispositivos.

Figura 20

Representacion de TensorFlow en graficos dirigidos
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Nota. El grafico muestra el procesamiento matematico que realiza TensorFlow a través
de grafos. Tomado de Learn Tensorflow 4: Convolutional Neural Networks (CNNSs),

(TensorFlow.org, 2019).

Tensorflow integra una API de aprendizaje profundo de alto nivel para construir,
compilar y entrenar modelos, llamada Keras, que, con una interfaz amigable, modular y
configurable, ofrece al usuario la facilidad de una rapida creacion de prototipos. El uso de
esta APl mediante su implementaciéon en Python como lenguaje principal, permitird definir

y entrenar redes neuronales.
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Swift y JavaScript con TensorFlow.js son otros tipos de lenguajes que integra el
ecosistema de Tensorflow que también apuesta por el edge computing con dispositivos
integrados y moviles a través de la plataforma TensorFlow Lite. Adicionalmente disponen

de TensorFlow Extended (TFX) para canalizaciones de produccion.

Pre-Trained Model - Yolo v4

Su nombre proviene de sus siglas en inglés (You Only Look Once). Es un modelo
basado en el aprendizaje profundo de cdédigo abierto, bastante popular en la tarea de
deteccion de objetos como se observa en la Figura 21. Su popularidad se debe a su
robustez, lo cual genera resultados muy significativos en términos de velocidad y
rendimiento. Por ello es considerada como una de las redes neuronales mas rapidas y
precisas en tiempo real en el conjunto de datos COCO, capaz de detectar hasta 80 tipos

de objetos.

Figura 21

Deteccién de objetos con Yolo v4

R iiien

Nota. El grafico muestra los resultados de la inferencia del modelo YOLOVA4.
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A diferencia de otros sistemas que usan algoritmos basados en clasificacion,
caracterizados por ser lentos y computacionalmente costosos, YOLO utiliza algoritmos
basados en regresion, que analizan toda la imagen, la divide en regiones para
posteriormente predecir cuadros delimitadores y la clase a la que pertenece cada objeto

con sus respectivas probabilidades o porcentajes de certeza.

Plataforma Cuda

El acronimo CUDA proviene de sus siglas en inglés (Compute Unified Device
Architecture). Esta es una plataforma de computacién paralela eficiente, coman en las
familias de GPU Nvidia, cuyo enfoque esta en aprovechar el poder de procesamiento de
estas para ejecutar miles de tareas simultineamente, procesando gran cantidad de datos
por ciclo de reloj, razén por la que es una plataforma muy empleada en el campo del Deep

Learning.

Una GPU Nvidia internamente esta conformada por cientos o miles de CUDA
Cores, donde cada core es analogo a un core de CPU, pero menos sofisticados. En este
punto la CPU actlia como un administrador y controlador de los datos en la PC, mientras
gue la GPU va ser la encargada del trabajo pesado, es decir de ejecutar simultdneamente

gran cantidad de datos a través de los CUDA Cores.

Nvidia también ofrece la biblioteca de red neuronal profunda Nvidia cuDNN, que
sirve como complemento junto con CUDA para la aceleracién de GPU. Especialmente es
utilizado para el entrenamiento de redes neuronales, centrandose en acelerar su proceso

sobre diferentes frameworks de aprendizaje profundo.
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Capitulo 1l
Descripcion del Sistema

Especificaciones del Hardware del Sistema

El sistema consta de los siguientes componentes ilustrados en la Figura 22: un
controlador o estacion en tierra, un micro-UAV o estacion aérea y el sistema de
comunicacion entre estos, siendo asi parte de un sistema de aeronaves no tripuladas

(UAS).

Figura 22

Esquema General del Sistema
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Nota. El grafico muestra un esquema general del funcionamiento del sistema en un

entorno.
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Estacion en tierra
Esta conformada de un ordenador portatil, quien va ser el encargado de manejar
el software y varias herramientas con el fin de procesar los datos recibidos desde el micro-
UAV, ejecutar una serie instrucciones y realizar las acciones de control de alto nivel. El
ordenador debe contar con ciertas caracteristicas que le permitirdn tener un buen
rendimiento al realizar tareas en tiempo real de alto costo computacional en el campo de
computer vision. Como referencia, las caracteristicas principales del ordenador usado

son:

e Procesador: Intel Core i5-8300H CPU 2.30 GHz
e Memoria RAM: 8.00 GB

¢ Unidad de procesamiento grafico: NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti con 4GB GDDR5

Estacién aérea (micro-uav)
El micro-UAV corresponde al cuadricoptero Bebop 2 ilustrado en la Figura 23,
fabricado por la empresa Parrot. Destinado a la recreacion y también a su uso como una

plataforma de desarrollo de cédigo abierto.

Figura 23

Drone Parrot Bebop 2

Nota. El grafico muestra el micro-UAV comercial usado.
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Dotado de una autonomia de vuelo de 25 minutos y de una gama de sensores y
tecnologias que le dan un increible aerodinamismo, estabilidad y maniobrabilidad que lo
hacen ser un disefio robusto. Ademas, es muy compacto y ligero a la vez, pesando tan

solo 500 gr.

Especificaciones Generales

Disefiado en una configuracion en cruz (x) con 4 motores potentes y hélices
flexibles de eficiencia optimizada, con ello es capaz de volar incluso en condiciones
extremas, con una capacidad de mantenerse estable en altitud y ante rafagas de viento
de hasta 64 km/h. Est4 equipado con un sistema de seguridad que detiene
automaticamente las hélices cuando estas impactan alguna superficie y afiade en su
parte trasera un potente LED que permite su visibilidad a larga distancia. Mas detalles se

muestran en la Tabla 2.

Tabla 2

Especificaciones técnicas Parrot Bebop 2

Especificaciones Generales

Procesador CPU dual-core con GPU quad-core
Almacenamiento 8 Gb de memoria flash
Céamara vertical, ultrasonico, barometro, acelerémetro, magnetémetro,
Sensores ; .
giroscopio y GPS
Motores 4 motores brushless outrunner sin escobillas
Dimensiones 38x33x9cm
Estructura PA12 reforzada de Fibra de vidrio (20%) y Grilamid (casco)
Peso 500 gr
Bateria Li-Po: lon de litio recargable de 2.700 mAh
Hélices 4 hélices de tres aspas

Camara 14 Mp de resolucion con lente tipo ojo de pez
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Especificaciones Generales

Conectividad

Estandar Wi-Fi IEEE 802.11 a /b /g /n /ac
Red de banda dual MIMO con 2 antenas Wi-Fi dipolo dual de 2.4y 5 GHZ

Potencia de transmision hasta de 21 dBm

Alcance: 300 m con conexion a un smartphone/tablet y hasta 2 Km con mando RC
Skycontroller

Nota. Esta tabla muestra los detalles técnicos de los componentes del micro-UAV Parrot
Bebop 2. Tomado de Parrot Bebop 2 FPV drone - Technical Specifications | Parrot Store

Official, (Parrot SA, 2020).

A continuacion, se detalla las funciones de los sensores:

e Camara de estabilizacion vertical: Usada para determinar la velocidad del micro-
UAV a través de algoritmos de Optical Flow, haciendo una comparacion entre
capturas del suelo tomadas cada 16 milisegundos.

e Sensor Ultrasénico y de Barémetro: El primero realiza una medicion de la altitud
de vuelo hasta los 4,9 m, el segundo es el encargado de medir la presion del aire
y a la vez mide la altitud desde los 4,9 m en adelante.

e Acelerometro: Es el encargado de obtener la posicién y las velocidades lineales
en los 3 ejes de coordenadas.

¢ Magnetémetro: Conformado de tres ejes y una brdjula incorporada para establecer
la posicion del micro-UAV.

e Giroscopio: Conformado de tres ejes encargados de medir la inclinacion en pitch,
roll y yaw.

e GPS + GLONASS: Es el chipset GNSS utilizado para geolocalizacién del micro-

UAV.
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Especificaciones de la Camara
La camara que lleva a bordo es uno de los puntos favorables del micro-UAV, por
su calidad y estabilidad, que dan al usuario una gran experiencia en la toma fotos y
grabacién de videos en alta resolucién. Tiene un campo de vision de 180°, pero se centra
Unicamente en una determinada seccién de la imagen completa, debido a que las demas
secciones estan enfocadas en mantener la estabilizacion digital de video.
Afortunadamente cuenta con un sistema que permite modificar digitalmente la orientacion
de esta y gracias a la ubicacion de la camara en el micro-UAV, permite llegar a capturar
y filmar videos verticalmente. Mas detalles de sus especificaciones se muestran a

continuacion.

Tabla 3

Especificaciones técnicas de la camara en imagen y video

Imagen y Video

Camara de 14 Mp sensor CMOS

Lente éptico tipo ojo de pez

Angulo de vision de 180 grados con apertura de 1/2,3 “ (6 elementos de 6ptica)
Estabilizacion digital de video de 3 ejes

Resolucién de la imagen de 4096 x 3072p

Resolucion de video Full HD: de 1920 x 1080p a 30 fps

Formato de imagen: JPEG, RAW, DNG

Codificacion de video H264

Nota. Esta tabla muestra los detalles técnicos de la camara del micro-UAV Parrot Bebop
2. Tomado de Parrot Bebop 2 FPV drone - Technical Specifications | Parrot Store Official,

(Parrot SA, 2020)

La seccién enfocada por la camara esta limitada a un rango de visiébn como se

observa en la Figura 24, que es de 50° en el eje vertical y de 80° en el eje horizontal.
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Figura 24

Campo de visién en video del micro-uav Bebop 2

Nota. El grafico muestra el angulo de visién de la camara del micro-UAV Parrot Bebop 2.

Desempefio
Los motores que permiten impulsar y dar maniobrabilidad al micro-UAV,
determinan el rango de velocidades a manejar en los movimientos de desplazamiento y

de rotacién para su desempefio adecuado.

e Velocidad Horizontal: capaz de llegar a una maxima de 16 m/s,
aproximadamente unos 60 km/h en tan solo 14 segundos

e Velocidad Vertical: su velocidad de ascenso va desde los 0.5 m/s hasta una
maxima de 6 m/s, aproximadamente unos 21 km/h.

e Velocidad de rotacion: va desde los 5 °/s hasta los 200 °/s
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¢ Inclinacion: durante el desplazamiento puede inclinarse desde un angulo de 5°
hasta los 35°.

e Ademas, su tiempo de frenado rodea los 4 segundos

Sistema de comunicacion

El micro-UAV Bebop 2 es quien se encarga de emitir una sefial Wi-Fi de 2.4Ghz
por defecto, actuando como servidor, cuya IP es 192.168.42.1. La estacion en tierra en
cambio actia como cliente, estableciendo una conexion con la red emitida por el micro-
UAV como se ilustra en la Figura 1. De esta manera el acceso a los datos emitidos desde
el servidor y el envi6é de datos de control hacia él estaran basados en un intercambio de

informacion TCP con el software detallado en el siguiente apartado.

Especificaciones del Software del sistema

El sistema operativo usado como base principal para el desarrollo del proyecto de
investigacion fue la distribucion de GNU/Linux Ubuntu 16.04 LTS de codigo abierto. Se
trata de una version con soporte a largo plazo, donde prima la estabilidad. Es muy usado
y preferido por desarrolladores por la libertad de hardware y software que esta ofrece,

ademés de la estabilidad y compatibilidad al trabajar con varias herramientas.

Dentro del area de inteligencia artificial, este sistema es preferido por gran parte
de los frameworks mas conocidos como TensorFlow, Pythorch, OpenCV, Keras, entre
otros. A ello se afiade el soporte a tarjetas graficas para mayor poder computacional y las
herramientas para el control del micro-UAV, donde su marco de desarrollo est4 basado

en sistemas Linux.
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Entorno Robot Operating Systems
Se trata de un Meta-sistema operativo de cddigo libre, que impulsa la investigacion
y el desarrollo de la robética de forma colaborativa, teniendo a Ubuntu como su principal
plataforma de soporte. Su enfoque es el proporcionar servicios para trabajar con
elementos de hardware, drivers y controladores de dispositivos vinculados, servicios de
transmisibn de mensajes entre procesos, ademas de un conjunto de herramientas y
bibliotecas para desarrollo, visualizaciéon y administracion. Es aplicado en la robética en
diversas plataformas, como los son brazos robéticos, bases méviles, drones y otro tipo
de estructuras roboéticas complejas, descentralizando todo el proceso y simplificando su
programacion mediante una serie de tareas mas sencillas interconectadas entre si,

compiladas en distintos lenguajes tales como C++, Python, Lisp, entre otros.

Especificamente en el desarrollo de este proyecto de investigacion se uso la

version ROS Kinetic, dirigida para trabajar sobre sistema operativo Ubuntu 16.04 (Xenial).

Estructura a nivel de grafos de computacién

Su funcionamiento esta encaminado por una arquitectura de grafos de
computacion que representa la red de procesos gue realiza ROS. Esta red lo conforman
elementos como “nodos”, que pueden tener una comunicacién externa, enfocada a
realizar tareas de recepcion de datos proveniente de sensores 0 una comunicacion

internar con otros nodos que se encargan de tareas de procesamiento.

La comunicacion entre nodos puede ser de dos formas, la primera en base a
“servicios” de comunicacion punto a punto cuyos “mensajes” son leidos unicamente por

los extremos de esa comunicacion y la segunda es a través de suscripcidn/publicador,
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gue actia como una especie de broadcast donde todos aquellos elementos que estén

escuchando esa comunicacion recibiran los mensajes.

La via por donde se establece esta comunicacién suscripcién/publicador se
denominan “tépicos”, cada uno con un nombre especifico referente al contenido del
mensaje que esta manejando. Estos tdpicos se encargaran de recibir y enviar mensajes
de un tipo de dato especifico desde y hacia los nodos que estén vinculados a él. Con ello
un nodo puede publicar o suscribirse a los tépicos de su interés. En la Figura 25 se
muestra un diagrama de este proceso, donde la pieza fundamental es el ROS Master que
es quien se encarga de administrar, registrar y organizar los mensajes y servicios entre

los nodos, permitiéndoles que estos puedan comunicarse entre si.

Figura 25

Comunicacion interna entre nodos

Detalles de actualizacion Nodo 1 _ | ROS Master Detalles de actualizacion Nodo 2
—_ - T - _—
- ™~
e ~
7 N

/ \

Forma 1: Nombre del Servicio

[ \

Cliente Datos de mensajes del servicio Senvicio

Nodo 1 Nodo 2
Forma 2: Nombre del Tépico

Datos de mensajes del topico

Publicador Suscriptor

Nota. El grafico muestra un esquema del proceso de comunicacion y envié de mensajes

en ROS.

Todos estos conceptos mencionados son los necesarios para el desarrollo de este
proyecto, no obstante ROS abarca muchos mas que pueden ser revisados a detalle en

(Garcia J. , 2016).
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Comunicacion entre Ros y el micro-uav Bebop 2
ROS cuenta con una variedad de librerias que utilizan su sistema de comunicacion
para interactuar con distintas plataformas roboticas, una de ellas es el controlador
bebop_autonomy de cddigo abierto, basado en el SDK oficial de la compariia Parrot
llamado ARDroneSDK3 y desarrollado para los modelos de cuadricOpteros Bebop 1y
Bebop 2. Este controlador permite obtener y manipular la informacién que el micro-UAV
publica a través de tépicos y a la vez enviar sefiales de control hacia él desde un

ordenador.

Para iniciar la comunicacion el ordenador tiene que establecer una conexion a la
red Wi-Fi emitida por el micro-UAV, hecho esto se afiade el espacio de trabajo de bebop

a través de la siguiente linea de comando digita en el terminal de Ubuntu:

$ source ~/bebop ws/devel/setup.[bash]|zsh]

Lo siguiente es ejecutar el archivo “launch”:

$ roslaunch bebop_driver bebop node.launch
Este archivo levanta el bebop_node con una serie de topicos y ademas ejecuta

algunas otras tareas de configuracion:

e Establece la IP que tendr& el micro-UAV, por defecto es 192.168.42.1

e Ejecuta el archivo defaults.yaml que contiene una configuracién por defecto de
pardmetros de pilotaje, movimiento, red, imagen y GPS, que se encuentran a
mayor detalle en (Grijalva, 2019).

e Ejecuta el archivo de calibracion de la camara bebop2.camera.calib.yaml
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Se mantiene la configuracion por defecto de la mayoria de los paradmetros del

archivo defaults.yaml. En la Tabla 4 se muestran los Unicos parametros modificados:

Tabla 4

Parametros configurados de pilotaje, velocidad e imagen

Valor

Descripcion Parametro
Por defecto  Configurado

Inclinacién maxima

. MaxTiltCurrent 5° 20°
para pitch y roll
Ve'oc'd"?“,’ maxima de MaxRotationSpeedCurrent 13°/s 100 °/s
rotacion en yaw
VeIo_c!dad maxima de MaxPitchRollRotationSeepdCurrent 80 °/s 100 °/s
rotacion en pitch y roll
Resolucion del
streaming y grabacion VideoResolutionsType 0 1

de video

Nota. Esta tabla muestra las configuraciones de vuelo realizadas en el micro-UAV.

La configuracion de los tres primeros parametros de velocidad de la Tabla 4 tienen
como objetivo mejorar la respuesta en el desplazamiento del micro-UAV tanto en
trayectorias rectas y en curvas cerradas a una velocidad de 1 m/s, que se aproxima a la
velocidad de promedio de caminata de una persona. El Gltimo pardmetro establece una
resolucion de 856 x 480 pixeles en streaming de video, adecuado para un rapido
procesamiento y una rapida tasa de transmision de las imagenes de aproximadamente
30 Hz equivalente a unos 30 FPS. El parametro de altura no se configura, se mantiene

por defecto para que realice el vuelo a una altura fija de 1 metro.

Se elaboraron scripts bajo el lenguaje de programacion Python, uno de estos
implementa la clase “bebop2” con algoritmo de comunicacion con el nicleo de ROS y el
micro-UAV a través del controlador bebop_autonomy. Entre los guiones de este script se

encuentran las instrucciones para publicar o suscribirse a topicos que maneja el micro-
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UAV. En los siguientes apartados se indican los Unicos tépicos usados de un abanico de

tépicos disponibles, que se listan a través del comando:

$ rostopic list

Principales tépicos publicados

En la Tabla 5 se detalla los tépicos publicados que se usaron para controlar los

movimientos del micro-UAV y de su cdmara. Estos pueden ser escritos en lenguaje

Python mediante la biblioteca Rospy e invocando a una de sus funciones llamada

publish().

Tabla 5

Lista de tépicos publicados que se usaron

Descripcion Publicador Topico Mensaje
Realiza la accion de Pub_Land /bebop/takeoff std_msgs.msg.Empty
despegue
Realiza Ia.acc.:|0n de Pub_Takeoff /bebop/land std_msgs.msg.Empty
aterrizaje
Realiza los movimientos Pub_Twist /bebop/cmd_vel geometry_msgs.msg.Twist

lineales en x,y, z

Realiza el movimiento
virtual de la camara

/bebop/camera_con

Pub CamTwist
- trol

geometry_msgs.msg.Twist

Detiene los motores

Pub_Reset /bebop/reset std_msgs.msg.Empty

Nota. Esta tabla muestra la lista de tépicos usados para realizar distintas acciones de

control en el micro-UAV.

El topico “/bebop/camera_control” permite configurar el area de visualizacion de

la camara, a través de una variacion angular de su posicion digitalmente que va desde [-

80 ° --- 80°] en forma vertical. La configuracion requerida para la cAmara es que enfoque

hacia al centro, por lo tanto, el valor publicado que permite esto es el de 0°.
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En la Figura 26 se ilustran los movimientos lineales y angulares en los distintos

ejes del micro-UAV. Para realizar estas acciones de movimiento se utiliza el tdpico
“/bebop/cmd_vel” con los parametros “linear.x”, “linear. y” y “linear.z”, dentro del rango de
accién que va desde [-1 --- 1], siendo la velocidad minima el valor de 0. Tales valores se
enviaran en el mensaje a publicar, dando prioridad a ejecutar el Gltimo mensaje recibido.
No obstante, el movimiento “linear.z” se mantendra en 0 para este proyecto, es decir no
se manipula la elevacion del micro-UAV, solo se trabaja como los movimientos en los ejes

paralelos al terreno que son los ejes “X” e “y”. El eje “z” pasa a ser Unicamente usado para

movimientos de rotacion a través del parametro “angular.z”.

Figura 26

Movimientos generados por los parametros de control del micro-uav
1 , ) -
— — %

Ascender

Parametro Linear.z (+)

Avanzar

Parametro Linear.x (+)

Rotacion
Sentido Horario

Parametro Angular.z (-)

Desplazamiento
Hacia la Derecha

Parametro Linear.y (-)

i

Descender

Parametro Linear.z (-)

Retroceder

Parametro Linear.x (-)

Rotacion

Sentido Antiorario

Parametro Angular.z (+)

‘___

Desplazamiento
Hacia la lzquierda

Parametro Linear.y (+)

Nota. El grafico muestra los movimientos permitidos en el micro-UAV Parrot Bebop 2.
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Principales topicos suscritos
En la Tabla 6 se detalla algunos de los tépicos suscritos que se usaron para adquirir
las imagenes de la cAmaray conocer el estado de la bateria del micro-UAV. Estos pueden

también ser escritos en lenguaje Python mediante la biblioteca Rospy.

Tabla 6

Lista de tépicos suscritos que se usaron

Descripcion Suscriptor Topico Mensaje
/bebop/states/common
. CommonCommonState
Estado de la bateria Sub_Battery /CommonState BattervStateChanae
/BatteryStateChanged y 9

Obtencién de

imagenes Sub_Image /bebop/image_raw sensor_msgs.msg.Image

Nota. Esta tabla muestra la lista de tGpicos suscritos que se usaron para obtener datos

desde el micro-UAV.

El tépico que permite conocer el estado de la bateria es usado para llevar un
monitoreo del nivel de cargar mientras se realiza el vuelo para asi prever cuando el micro-

UAV debe abortar tal mision.

En el esquema de la Figura 27 se muestra el proceso de obtencion de las
imagenes del micro-UAV que son llevadas a cabo por el suscriptor de imagenes una vez
levantado el nodo que establece la comunicacién con ROS. El mensaje de la imagen es
publicado constantemente en el tdpico “/bebop/image_raw, posteriormente se realiza un
llamado a la funcion callback(), encargada de ejecutar un procesamiento intermedio,
basado en una codificacion del mensaje de ROS a un objeto OpenCV, mediante la
biblioteca CvBridge, disponible en ROS vy finalmente pasa ser almacenada en el

parametro “Image”.
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Las imagenes recibidas estan en base a los pardmetros configuraciéon en la Tabla

4, tendran una resolucion 856 x 480 pixeles a una tasa de 30 Hz.

Figura 27

Conversion de Imagen de mensaje Ros a objeto OpenCv

OpenCV | OpenCV Iplimage

*

Y
| CvBridge

ROS ¢

|F|DS Image Message

Nota. El grafico muestra el proceso que conlleva la obtencion de una imagen en ROS a

través de OpenCV.

Existen otros tépicos que permiten suscribirse de ser necesario. Estos envian
datos inerciales del micro-UAV, pero lo hacen a una frecuencia de 5 Hz, que puede ser

una limitante al momento de realizar modelacion a partir de ellos.
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Capitulo IV

Deteccidn, seguimiento de personay evasién de obstaculos

El UAV precisa del conocimiento de su entorno para interactuar frente a distintas
situaciones, de manera que necesita percibir los elementos presentes para asi ajustar su
comportamiento frente a ellos. Esto es posible gracias una variedad de sensores que
llevan abordo cominmente los UAVs, entre uno de los mas importantes es su camara
incorporada, dando apertura asi a un abanico de soluciones utilizando visién por
computador, como detectar objetos, seguirlos y de paso estimar profundidad para evadir

obstaculos presentes en ese entorno.

Para el desarrollo de estas soluciones fue necesario el uso de las siguientes

bibliotecas y frameworks con sus respectivas versiones:

e Pythonv2.7

e OpenCVv3.3.1l

e Driver Nvidia v384.1
e TensorFlow v1.12

e CUDAV9.0.176

e CuDNN V7.3

e YOLOV4

Deteccion de objetos con la red pre-entrenada Yolo v4
La deteccion de objetos es una de las tareas mas populares de aprendizaje
profundo en el campo de computer visién. Tiene la facultad de encontrar distintos objetos

en una imagen, localizarlos con cuadros delimitadores cuyas coordenadas son pixeles e
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indicar una respectiva etiqueta sobre la clase en particular a la que pertenece. En esta

tarea se distinguen dos técnicas importantes:

Figura 28

Clasificacién, localizacion en la deteccion de objetos

BOUNDING BOXES
+ CONFIDENCE

S XS GRID ON INPUT § FINAL DETECTIONS

CLASS
PROBABILITY MAP

Nota. El grafico muestra las técnicas usadas en la tarea de deteccion de objetos. Tomado
de How to easily Detect Objects with Deep Learning on Raspberry Pi | Nanonets, (Jain,

2018).

e Clasificacion de objetos: se encarga de asignar una etiqueta a una imagen en
particular a partir de la prediccion de la probabilidad de que pertenezca a una clase
especifica como persona, auto, perro, gato, silla, etc. Se basa principalmente en
las caracteristicas de la imagen.

e Localizaciéon de objetos: predice la probabilidad de que un objeto existe en la
imagen acompafiado de su ubicacién dentro de ella mediante la asignacion de un
cuadro delimitador que va acompafado con la etiqueta predicha en la etapa de

clasificacion.
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La red pre-entrenada YOLOv4 es una version mejorada de su antecesora
YOLOv3. Sus principales cambios fueron en ciertos componentes dentro de su

arquitectura.

Arquitectura del detector de objetos

En la Figura 29 se muestran los elementos que componen esta arquitectura, la
seccion One-Stage Detector (encerrada en lineas verdes) es la correspondiente a la
arquitectura de YOLOV4. En el caso de redes como Fast R-CNN y Mask R-CNN afiaden
la etapa de Sparse Prediction, representada por la seccibn Two-Stage Detector

(encerrado en lineas violetas) (Bochkovskiy, Wang, & Liao, 2020).

Figura 29

Arquitectura del detector de objetos

Input Backbone

e -

.

Nota. El grafico muestra los componentes que conforman la arquitectura YOLOvVA4.
Tomado de YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy of Object Detection, (Bochkovskiy,

Wang, & Liao, 2020).

e Input (entrada): este bloque representa el ingreso de la imagen
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Backbone (Columna vertebral): representa la red neuronal CSPDarknet53
encargada de extraer un mapa de caracteristicas de la imagen de entrada.
Neck (cuello): es un subconjunto del Backbone y estd compuesto de varias rutas
de arriba hacia abajo y viceversa que dan mayor robustez y capacidad de
discriminacién. Usa el bloque SPP (Spatial pyramid pooling), PANet (Path
aggregation Network), Mish activation, CSP (Cross-stage partial connections) y
MIWRC (Multiinput weigted residual connections)
Head (cabeza): Dense Predictions, es el bloque encargado de las predicciones,
estd comandado por el detector de predicciones densas de YOLOvS.
Adicionalmente cuenta con Mish activation, SPP-block, SAM-block, PAN path-

aggregation block y DIoU-NMS.

Modelo pre-entrenado

El modelo fue entrenado por los autores (Bochkovskiy, Wang, & Liao, 2020) sobre

el conjunto de datos COCO que cuenta con 80 clases de objetos a detectar, entre ellos

estan personas. Este entrenamiento lo realizaron con una GPU NVIDIA 2080 Tl teniendo

en cuenta los siguiente hiperparametros:

500.500 épocas o pasos de entrenamiento

Una taza de aprendizaje de 0.01 con la estrategia de decadencia de pasos.

Una vez llegado a los 400.000 pasos, el factor de aprendizaje fue multiplicado por
0.1y en los 450.000 pasos nuevamente se volvié a multiplicar por 0.1.

El momentum fue de 0.9

Pérdida de peso de 0.005
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El modelo generado por el entrenamiento puede variar su rendimiento en precision
y velocidad dependiendo del tamafio (width y height) con el cual se desea que ingrese la

imagen a esta red pre-entrenada para la inferencia, como se muestra en la Tabla 7.

Las evaluaciones del modelo entrenado fueron hechas en una GPU NVIDIA: RTX
2070, Tesla V100 y se aflade ademas las pruebas realizadas en el ordenador usado para

la Estacion en Tierra, que cuenta con una GPU de menos capacidades.

Tabla7

Performance del modelo pre-entrenado Yolo v4

FPS
Modelos mAP RTX Tesla Estacion en Tierra FLOPS
2070 V100 GTX 1050 Ti

YOLOv4-608 o

width=608 y height=608 65.7% 34 62 9 128.5 BFlops
YOLOv4-512 0

width=512 y height=512 64.9% 45 83 12 91.1 BFlops
YOLOv4-416 o

width=416 y height=416 62.8% 55 96 16 60.1 BFlops
YOLOv4-320 o

width=320 y height=320 60.0% 63 123 20 35.5 BFlops
YOLOv4-tiny 40.2% 330 - - 6.9 BFlops

Nota. Esta tabla muestra los valores del rendimiento del modelo pre-entrenado en
distintas GPUs, incluyendo la disponible en la estacién en tierra de este proyecto de

investigacion.

La forma de medir la precision de los detectores de objetos es a través de la
métrica mAP (mean average precision) de la Tabla 7. Se la obtiene a partir de algunos
valores, entre los cuales esté la medida de que tan cercano es la prediccion a la verdad
fundamental. El objetivo es que cada modelo indigue una medida estimada de cuan

precisa son las predicciones, es decir que porcentaje de ellas son correctas.
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Figura 30
Velocidad y precision de Yolo v4 en gpu Nvidia Tesla V100
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Nota. El grafico muestra el rendimiento del modelo YOLOv4 evaluado frente a otros
modelos de distintas arquitecturas existentes en el estado del arte de la tarea de
deteccidn de objetos sobre el dataset COCO. Tomado de YOLOv4: Optimal Speed and

Accuracy of Object Detection, (Bochkovskiy, Wang, & Liao, 2020).

Funcionamiento de Yolo v4

YOLO es una red totalmente convolucional, detecta multiples objetos en una
imagen y es responsable de predecir un cuadro delimitador para cada objeto encontrado,
la clase a la que pertenece y su probabilidad o porcentaje de certeza. Como se observa
en la Figura 31, el proceso de la red consiste en dividir la imagen en una celda de 19 x
19, cada celda se la denomina nudcleo de deteccion en mapas de caracteristicas y son las
encargadas de predecir cada una cinco cuadros delimitadores sobre las secciones que

estiman que se encuentre un objeto.
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Figura 31

Proceso de predicciéon de cuadros delimitadores

imagen procesada Codificacion
(320, 320, 3) (19, 19, 5, 85)
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Deep CNN
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box 1
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box 5

Nota. El grafico muestra el método que usa el modelo YOLOv4 para analizar una imagen

en busca de objetos.

Cada frame o imagen procesada e interpretada contendra cientos de cuadros
delimitadores y algunos tal vez no contengan ningun objeto. La solucion es desechar la
mayor cantidad de cuadros a través de un proceso supresion no maxima, que actia como
una especie de filtrado en funcién de la probabilidad de la clase del objeto, para asi
finalmente obtener como resultado de la inferencia un Gnico cuadro delimitador para cada
objeto, como se observa en la Figura 32. Durante este proceso es importante considerar
los parametros que conforman un cuadro delimitador para posteriores acciones dentro

del proyecto.
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Proceso de eliminacién de cuadros delimitadores excesivos

Antes de la supresion no maxima

Despues de la supresion no maxima

y=(pobsby.b,.b,.c)

Supresion
No Maxima

Nota. El grafico muestra como los cuadros delimitadores son eliminados, manteniendo el

cuadro mas preciso que encierre completamente al objeto detectado.

Donde:

e p.: es laprobabilidad de la clase de objeto

o (bx,by): representan la posiciéon central del cuadro delimitador en pixeles.

e b,: es elancho del cuadro delimitador

e b, es el alto del cuadro delimitador

c: indica la clase a la que pertenece el objeto

Una vez definido el funcionamiento, el siguiente paso a realizar sobre el modelo

pre-entranado fue configurarlo para trabajar con un tamafio de width=320 y height=320,

en vista de que es el modelo que otorga los mejores resultados en precision y velocidad

para la Estacién en Tierra que se dispone, como se indica en la Tabla 7. Con respecto a

la velocidad, se sabe que el rendimiento que se obtiene es relativo a las demas GPUs,

aproximadamente la inferencia se ejecuta a unas tres veces menos que en una GPU

NVIDIA RTX 2070, es decir a unos 20 FPS. Pero aun asi esta configuracién posibilita las
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inferencias a una velocidad adecuada para un procesamiento cercano a tiempo real sin

sacrificar demasiado la precision.

Figura 33

Deteccién de objetos con Yolo v4 implementado en la Estacion en Tierra
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Nota. El grafico muestra las inferencias de la deteccion de objetos en distintos escenarios.

Posteriormente el algoritmo fue adaptado para reconocer Unicamente personas,

gue es el objetivo de este proyecto de investigacion.

Seguimiento de objetos en unaimagen

Aborda la tarea de localizar multiples objetos en movimiento y a la vez rastrearlos
en los cuadros posteriores de un video (streaming o pregrabado) a lo largo del tiempo, lo
gue implica la correspondencia cada objeto entre un cuadro actual y el posterior. Esta
técnica asiste tanto en la identificacion como en el rastreo sobre cada persona detectada,
ademds ayuda a liberar la carga computacional generada por el detector en cada frame,

de modo que la deteccion Unicamente se ejecutara en determinados frames, mientras
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qgue el seguidor que requiere menos procesamiento, se encargara de predecir las

detecciones en los frames omitidos por el detector.

Este enfoque es conocido generalmente como sistemas MOT (Multi-Object
Tracking) o seguimiento de mdltiples objetos como se representa en la Figura 34. Su
columna vertebral es un detector de objetos cuyas detecciones son posteriormente
enviadas a un rastreador o sistema MOT que es quien se encarga de realizar el
seguimiento a partir de la apariencia y caracteristicas espacio-temporales del objeto en
movimiento. En funcién de ello a cada objeto se le asigna una Unica identidad siempre y

cuando permanezca dentro del cuadro de la imagen.

Figura 34

Pasos involucrados en un sistema Multi-Object Tracking

Object Object Assign
Presentation | Detection Identities Track Objects
5 g 2
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Nota. El gréfico representa en forma resumida el proceso de un sistema MOT. Tomado

de Visual Object Tracking with Deep Neural Networks, (Khan, Tarig, & Ghani Khan, 2019).

Sistemas de este tipo son muy usados en camaras de video vigilancia, en camaras
de control de trafico, imagenes médicas, entre otros, con el fin de rastrear el movimiento
individual de cada objeto, analizar su trayectoria, su comportamiento, etc. En (Khan,
Tarig, & Ghani Khan, 2019) se detallan una variedad de sistemas MOT, con sus
respectivos resultados de rendimiento, en funcion de las evaluaciones realizadas sobre

un conjunto de datos provistos en la competencia MOTChallenge.
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Tanto técnicas tradicionales de computer vision como técnicas de aprendizaje
profundo, forman parte de estos sistemas, de manera que los hacen mas robustos y a la
vez se vuelven mas costosos computacionalmente. Por este Gltimo motivo, se considero
para el desarrollo de este proyecto de investigacion Unicamente tomar como base las
técnicas tradicionales usadas por estos y el proceso que involucra en la Figura 34, mas

no algun sistema en particular.

Filtro de Kalman y Algoritmo Hangaro

Estas dos técnicas tomadas para implementar un seguidor de objetos forman
parte de algunos de los sistemas MOT. Entre los mas conocidos estan el sistema SORT
y Deep SORT, que emplean en su algoritmo un Filtro de Kalman para sus marcos de
entrada, seguido de un algoritmo Hungaro que les permite hallar asociaciones en pistas

visuales (Khan, Tarig, & Ghani Khan, 2019).

El Filtro de Kalman es considerado una solucién o6ptima en procesos de
seguimiento y prediccién de datos lineales o no lineales (Lacey, 2015). Su funcion es
actuar de forma recursiva como se muestra en la Figura 35, toma las detecciones previas
(con el ruido de proceso! y medicién? involucrados) hechas por el detector YOLOvV4,
generando nuevas predicciones de hacia donde se mueve el objeto. La siguiente tarea
es asociar estas predicciones con las nuevas detecciones, y es aqui donde entra en juego
el simple y efectivo método orientado para resolver problemas de asociacién, llamado

algoritmo Hungaro.

1 Ruido de proceso: es el ruido generado por el modelo en la prediccion.

2 Ruido de medicién: es el ruido proveniente de las detecciones, debido a cambios de
luminosidad, cambios de velocidad y movimientos bruscos del objeto o de la camara al estar
montada sobre un micro-UAV en movimiento.
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Figura 35

Resumen del algoritmo recursivo del Filtro de Kalman Extendido

Initial Estimates ‘
%7 Measurements
— Kalman Gain T]

Project into k+1 Update Estimate

v

Update Covariance ——

Proiected Estimates Updated State Estimates

Nota. El gréafico representa el proceso recursivo que sigue el Filtro de Kalman Extendido,
Gtil para aplicativos con comportamientos poco predecibles, caéticos, en fin, sistemas no
lineales. Tomado de Tutorial: The Kalman Filter | MIT - Massachusetts Institute of

Technology, (Lacey, 2015).

1. El proceso comienza con un estado inicial del objeto con una incertidumbre inicial
representado por la gaussiana y el circulo rojo, cuya posicion inicial esta
simbolizada por la “x” azul. De aqui surge una primera prediccion (simbolizado por
la gaussiana y la circunferencia ploma) junto con un bloque Kalman Gain que

especifica la confianza de la prediccion frente a la medicion.

Ky, = PLHT(HP,HT + R)™! (4)
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Donde:

K, : constante de normalizacion

— Py: error de la matriz de covarianza

H: conexidn entre el vector de estados y el vector de medicién

R: covarianza del modelo de ruido asociado al error de medicién

2. Lasiguiente etapa se lleva a cabo en el bloque Update Estimate. Este proceso de
actualizacién comienza con la ejecucion de una medicién del ruido proveniente
del detector juntamente con una correccion para encontrar la medida pronosticada

(simbolizada por la gaussiana y la circunferencia dorada).

Ry = Xy, + Ky (2 — HXy, 5)

Donde:

—  xy:. vector de estado del proceso
— 7. medicidon actual de la sefial de informacion
3. Lo anterior da lugar a la actualizacién del estado de la matriz de covarianza en el

bloque Update Covariance.

Py = (I — K H)Py (6)

Donde:

— I: matriz identidad
4. El resultado se presenta en el bloque Project que tendra la posicién actualizada
del objeto, lo que da paso a un nuevo proceso de prediccion. Todo el proceso se
ird alimentado en cada interaccién de datos como la velocidad, posicion y

direccién del movimiento del objeto, y como se observa en la Figura 35, este



80
puede reducirse a una propagacion y actualizacion de gaussianos junto con la

actualizacion de sus covarianzas.

%, = O )
Pes1 = DPOT +Q ®)

Donde:

— &: matriz de transicién de estados

— Q: covarianza del modelo asociado al ruido blanco del proceso

Si bien es cierto el Filtro de Kalman tiene un mejor desempefio en sistemas
lineales que conlleven procesos gaussianos. Pero en el caso de un seguidor pueden
llegar a darse no linealidades debido a movimiento bruscos y poco predecibles, no
obstante, la mayor cantidad de procesos llegan a ser parte del reino gaussiano (Jain,

2018).

Figura 36

Seguidor de Mdltiples Personas

clideo.com

Nota. El grafico muestra el resultado de la ejecuciéon del algoritmo de seguimiento de

personas de (Menon & Somawat, 2018) junto con el rastreador, que es alimentado con
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las detecciones hechas previamente por el detector YOLOv4. En la ejecucion el

rastreador se encarga de asignar a cada persona automaticamente un unico Id.

Una vez que se ha detectado a cada una de las personas, el usuario sefiala a cual
de ellas desea seguir, lo que lleva a un proceso de discriminacion como se ilustra en la
Figura 37, en el que el algoritmo se centra Unicamente en el seguimiento de la persona

seleccionada.

Figura 37

Seguimiento y rastreo de la persona seleccionada

— SIGUIENDO OB

clideo.com

Nota. El grafico muestra la ejecuciéon del algoritmo de seguimiento a una Unica persona,

discriminando a las demas.

Los seguidores al igual que otros sistemas, tiene sus puntos débiles, uno de ellos
es el problema de la oclusion o solapamiento del objeto, provocando la pérdida del Id
asignado a este. La solucion que permite mitigar en cierto grado este problema es un

algoritmo de Re-ldentificacion de persona que se detalla en el Capitulo V.
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Figura 38

Diagrama de flujo: deteccidn y rastreo

Deteccidn de
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en Rastreador MOT [#—5i
con filtro de Kalman
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Cuadros Actualizacion del
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con filtro de Kalman
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Nota. El grafico muestra el flujo del proceso de deteccion y rastreo de la persona a seguir.

Disefio del Controlador para el seguimiento con el micro-uav

En vista de la no linealidad del modelo de un UAV, se han desarrollado
investigaciones con el fin de identificar el modelo dinamico lineal en base a la estimacion
de su no linealidad (Aguilar, Angulo, Costa, & Molina, 2014). Por otro lado, en (Aguilar,

Salcedo, Sandoval, & Cobefia, 2017) (Salcedo, 2018) desarrollan un modelo basado en
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video, que describe el movimiento de un UAV a partir del informacion visual recopilada
de la camara que lleva a bordo, obteniendo buenos resultados en comparacion a un
modelo hecho por mediciones inerciales que depende altamente de la fidelidad y tasa de
transmision de los datos, que en el caso del micro-UAV Bebop Parrot 2 esta limitada a
5Hz. Por tales razones, este proyecto de investigacion opta por realizar el modelado SISO

del controlador del micro-UAV basado en video, como el desarrollado en (Salcedo, 2018).

En el seguimiento, las acciones de control son llevadas a cabo Unicamente para
la rotacion alrededor del eje z, es decir el movimiento angular en “yaw” similar al
seguimiento visual que realiza una persona al mover la cabeza en direccion al objetivo,
para no perderlo de vista. La otra accién de control es el desplazamiento lineal en el eje

“x”, manteniendo una altura fija de vuelo de 1 metro.

Controlador del micro-uav en yaw
La metodologia a usar para el modelado es similar a la de (Salcedo, 2018) pero

con algunos ligeros cambios:

1. Elsistema debe tener ya implementado las tareas de procesamiento de imagenes
de la parte de deteccion, seguimiento, estimacion de profundidad y busqueda para
poder obtener el tiempo de muestreo estimado de todo el sistema.

2. El método a usar para determinar el desplazamiento en pixeles de frame a frame
ya no es el flujo éptico de Lucas Kanade o una transformacion de similitud
Affine2D, sino mas bien se usa el algoritmo de deteccion como se observa en la
Figura 39, situando a una persona en la parte central de la imagen y en funcion

de las coordenadas (b,,b,) del centro del cuadro delimitador generado sobre
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esta, se procede a tomar la variacion de desplazamiento de sus centros, entre el

frame; y el frame,_,, mientras el micro-UAV realiza el movimiento angular en “z”.

Figura 39

Obtencion de la variacion de desplazamientos entre frames en “yaw”

Nota. El grafico muestra el proceso seguido para la obtencién de los desplazamientos

entre frames.

Una vez detectado y generado el cuadro delimitador, el micro-UAV es estimulado
con un tren de impulsos como se ilustra en la Figura 40, abarcando el rango de
velocidades permisibles que van desde [-1 --- 1] para el parametro angular.z. Debido a
las configuraciones establecidas en la Tabla 4, el micro-UAV tiene una velocidad mucho
mayor, por ende el rango maximo usado fue de 0.5, puesto que para valores mayores a

este la persona quedaba fuera de la imagen.
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Figura 40
Tren de pulsos para la estimacion del modelo en “yaw”
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Nota. El grafico muestra el tren de pulsos enviado al micro-UAV provocando movimientos

de rotacién en “yaw” durante 25 segundos.

El siguiente paso es el proceso de estimacion del movimiento angular en “yaw”,

para la identificacion del modelo en este eje.

Figura 41

Estimacién del movimiento en “yaw”

Estimacion del movimiento en YAW

607 — velocidad
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Nota. El grafico muestra los resultados obtenidos del delta desplazamiento entre frames.
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Lo siguiente a determinar el tiempo de muestreo a partir de la tasa de frames en

1 segundo (FPS) a la que se ejecuta todo el sistema, cuyo dato puede ser tomado de la
Figura 39, mostrado en la parte superior izquierda de la imagen, que es de 20 FPS, cuyo

tiempo de muestreo es calculado a través de la siguiente ecuacion:

Tiempo transcurrido

)

T, =
Numero de Frames Procesados

El tiempo de muestreo obtenido es de 50 ms. Esto quiere decir que el sistema
tarda 50 ms en capturar y procesar cada frame. Con este dato y con la informacién de la
Figura 40 y 41, junto con el uso del Toolkit ident de Matlab, se realiza la identificacion de
la planta. Que da lugar a una funcion de transferencia de primer orden que tiene la

siguiente forma:

KP
Gi(s) =7 TS (10)
14

Los valores correspondientes a cada parametro son: K, = 115.3, T, = 0.052, de

donde se obtiene la Figura 42 del modelo estimado.
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Figura 42

Resultados de la identificacion de la planta en “yaw”

Comparacién del resultado de la identificacion de la planta en YAW

80

Modelo estimado
——————— Datos de validacion

60

4

¥
i
!“i!

40 | s i -

Delta desplazamiento

Time

Nota. El grafico muestra los resultados obtenidos de la identificaciéon de la planta a partir

de los datos obtenidos durante 25 segundos de desplazamientos angulares en “yaw”.

La siguiente etapa es el disefio del controlador que tenga una respuesta rapida y
gue se capaz de garantizar un error en estado estable cercano a cero. El disefio propuesto
es un controlador PID, donde la parte derivativa se encargara de evitar posibles
oscilaciones que se presenten en el sistema. Este contralor es sintonizado a través de la

herramienta de Matlab pidTuner, con las siguientes consideraciones de rendimiento:

M, =2%, ts<2Z2seg 11

Los resultados de las ganancias obtenidas de la sintonizacion del controlador PID

son las siguientes: K;, = 0.013077, K; = 0.021288y K, = 0.0.
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Figura 43

Respuesta al escalon unitario del sistema Planta-Controlador en “yaw”

Step Plot: Reference tracking
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Nota. El grafico muestra la respuesta ante una entrada escalén unitario durante 12

segundos.

Para realizar la accion de control el setpoint (SP) se define como el pixel central
de toda la imagen que es el valor de 428px. Con ello el calculo de error de posicién se
determina a partir de la variacién en pixeles que existe entre el setpointy las coordenadas
(bx,by) del centro del cuadro delimitador generado sobre la persona a seguir como se
muestra en la Figura 44. Con estos datos el controlador procesa y envia instrucciones de
control al micro-UAV para que gire ya sea a la izquierda o derecha, con el fin de que la

persona se encuentre centrada en la imagen.
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Figura 44
Determinacion del error para la accién de control en “yaw”
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Nota. El grafico muestra el proceso para determinar la distancia de separacion en pixeles

desde el centro de la imagen al centro del cuadro delimitador.

Los valores en pixeles recibidos de las imagenes procesadas que ingresan al
controlador son traducidos y escalados a valores manejables de velocidades del micro-
UAV en elintervalo de [-1 --- 1]. En la Figura 45 se presenta el Escalado Bipolar (escalado
en el rango de valores positivos y negativos) responsable de este proceso. De tal forma
gue aseguramos que le controlador envie valores dentro del rango aceptable de

velocidades del micro-UAV
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Figura 45

Escalado Bipolar de pixeles a velocidades admitidas en “yaw”

Valores de Salida Escalados (velocidad)
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Nota. El grafico muestra la recta que rige el proceso de escalado de pixeles a valores de

velocidad permitidas por el micro-UAV Parrot Bebop 2.

Controlador del micro-uav en pitch
La metodologia a usar mantiene el primer punto del controlador anterior, el cambio

se da en el segundo punto por lo siguiente:

e A partir de la deteccion de la persona como se observa en la Figura 46, se toma
la variable b, que representa el alto del cuadro delimitador generado sobre esta,
se procede a tomar la variacién de desplazamiento de esta altura entre el frame;
y el frame,_;, mientras el micro-UAV realiza el movimiento de desplazamiento
lineal en “z”. De esta forma tendremos un estimado de si la persona se aleja o se

acerca.
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Figura 46

Obtencién de la variacion de desplazamientos entre frames en “pitch”

frame,_, Altura b, frame, Altura by

Nota. El grafico muestra la variacion de altura del cuadro delimitador al alejarse y

acercarse el micro-UAV a la persona.

Otra solucién para esta misma tarea pudo ser en base al area del cuadro
delimitador, pero esta opcién no es muy viable debido a que, si la persona extiende sus
brazos horizontalmente, el cuadro delimitador se vuelve mas ancho y estaria generando

un &rea mucho mayor, lo que llevaria a confundir al algoritmo.

Una vez detectado y generado el cuadro delimitador, el micro-UAV es estimulado
con un tren de impulsos como se ilustra en la Figura 46, abarcando el rango de
velocidades permisibles que van desde [-0.5 --- 0.5] para el parametro linear.x. Debido a
las configuraciones establecidas en la Tabla 4, el micro-UAV tiene una velocidad mucho
mayor, por ende el rango maximo usado fue de 0.5, puesto que para valores mayores a

este, el vuelo se torna muy brusco y a la vez peligroso ante alguna posible colision.
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Figura 47

Tren de pulsos para la estimacion del modelo en “pitch”
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Nota. El grafico muestra el tren de pulsos enviado al micro-UAV provocando movimientos

de desplazamientos en el eje “x” durante 25 segundos.

El siguiente paso es el proceso de estimacion del movimiento lineal en el eje “x”,

para la identificacion del modelo en este eje.

Figura 48
Estimacion del movimiento en “pitch”
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Nota. El grafico muestra los resultados obtenidos del delta desplazamiento entre frames.
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Al igual que el controlador en “yaw” la tasa obtencion de las imagenes es de 20

FPS, cuyo calculo del tiempo de muestro sigue siendo de 50 ms.

Con la informacion de la Figura 47 y 48, junto con el uso del Toolkit de Matlab, se
realiza la identificacion de la planta. Que da lugar a una funcién de transferencia de primer

orden que tiene la siguiente forma:

KP
=15 (12)
p

Los valores correspondientes a cada pardmetro son: K, =21.28, T, = 0.051, de

donde se obtiene la Figura 49 del modelo estimado.
Figura 49
Resultados de la identificacion de la planta en “pitch”

Comparacion del resultado de la identificacion de la planta en PITCH
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Nota. El grafico muestra los resultados obtenidos de la identificacién de la planta a partir

de los datos obtenidos durante 25 segundos de desplazamientos lineales en el eje “x”.
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La siguiente etapa es el disefio del controlador que tenga una respuesta rapida y

gue se capaz de garantizar un error en estado estable cercano a cero. El disefio propuesto
es un controlador PID, donde la parte derivativa se encargara de evitar posibles
oscilaciones que se presenten en el sistema. Este contralor es sintonizado a través de la

herramienta de Matlab pidTuner, con las siguientes consideraciones de rendimiento:
M, =2%, ts<2seg (13)

Los resultados de las ganancias obtenidos de la sintonizacion del controlador PID
son las siguientes: K, = 0.12213, K; = 0.079177 y K; = 0.0. Dando una respuesta ante

una entrada impulso como la que se muestra a continuacion.

Figura 50

Respuesta al escaldn unitario del sistema Planta-Controlador en “pitch”

Step Plot: Reference tracking
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Nota. El grafico muestra la respuesta ante una entrada escalon unitario durante 12

segundos.
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Para realizar la accion de control, el setpoint se define como el valor en pixeles de

la altura b, del cuadro delimitador en el frame inicial, este valor no es fijo, mas bien
depende de la distancia a la que se encuentre la persona del micro-UAV, por lo que tratara
de seguirlo a esa distancia de separacion. Con ello el calculo de error de la altura se
determina a partir de la variacion en pixeles que existe entre el setpoint y las alturas del
cuadro delimitador en los frames posteriores como muestra en la Figura 51. Con estos
datos el controlador procesa y envia instrucciones de control al micro-UAV para que se
acerque o se aleje de la persona, con el fin de mantener el seguimiento a una distancia

adecuada.

Figura 51
Determinacion del error para la accién de control en “pitch”
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Nota. El grafico muestra el proceso para determinar la distancia de separacion en pixeles

de la altura entre el cuadro delimitador del frame actual y el anterior.
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De la misma manera que en el controlador anterior en “yaw”, los valores en pixeles
recibidos de las imagenes procesadas que ingresan al controlador son traducidos y
escalados a valores manejables de velocidades del micro-UAV en el intervalo de [-1 --- 1]
mediante el Escalado Bipolar como se ilustrada en la Figura 52. Se considera que la
persona no se va encontrar a mas 5 metros de distancia del micro-UAV, por ende, la
altura del cuadro delimitador no va ser menor a la mitad del alto de la imagen, quedando

asi el intervalo de alturas entre 240px y 480px.

Figura 52

Escalado Bipolar de pixeles a velocidades admitidas en “pitch”
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Nota. El grafico muestra la recta que rige el proceso de escalado de pixeles a valores de

velocidad permitidas por el micro-UAV Parrot Bebop 2.

Finalmente, en la Figura 53 se muestra el proceso de seguimiento de persona
junto con sus controladores en “yaw” y “pitch”, esto detallado mediante un diagrama de

flujo.
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Figura 53

Diagrama de flujo: seguimiento de persona
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Nota. El grafico corresponde a un diagrama de flujo de la secuencia que debe seguir el

proceso de seguimiento de una persona con movimientos en “pitch” y “yaw”

Evasion de obstaculos

Una de las consideraciones mas importantes en un vehiculo autbnomo es que
cuente con la habilidad de reaccionar ante posibles objetos que obstruyan el camino
durante el seguimiento, es decir que pueda evadir obstaculos presentes en su entorno
para asi evitar lastimar alguna persona, evitar colisiones y dafios en la estructura del

vehiculo (Aguilar & Morales, 3D Environment Mapping Using the Kinect V2 and Path
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Planning Based on RRT Algorithms, 2016),(Cabras, Rosell, Pérez, Aguilar, & Rosell,
2011),(Aqguilar, Abad, Ruiz, Aguilar, & Aguilar-Castillo, 2017),(Aguilar, Morales, Ruiz, &

Abad, 2017),(Aguilar, Sandoval, Limaico, Villegas-Pico, & Asimbaya, 2019).

Esto es posible gracias a algoritmos de estimacion de profundidad, basados en
Deep Learning y una arquitectura Fully Convolutional Network como se especifica en la
fundamentacion teérica. El algoritmo toma una imagen RGB 2D y genera a partir de ello
una imagen de profundidad en escala de grises con informacion estimada sobre la

distancia a la que se encuentran los objetos.

Figura 54

Médulo de pérdidas que genera mapas de disparidad”

us

C“P Appearance matching loss
C'y¢ Disparity smoothness loss
C)y Left-Right disparity consistency loss /

2Hx2W xD/2

Nota. El grafico muestra como se forma el mapa de disparidad a partir de dos imagenes
estéreo. Tomado de Unsupervised Monocular Depth Estimation with Left-Right

Consistency, (Godard, Aodha, & Brostow, 2017).
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El modelo de la Figura 54 es el encargado de esta tarea, mismo que consta de

una red neuronal convolucional conocida como monodepth, entrenada con imagenes de
pares estéreo rectificados. En si se trata de una estimacion de profundidad monocular no

supervisada con consistencia izquierda-derecha (Godard, Aodha, & Brostow, 2017)

El proceso fundamentalmente consiste en usar imagenes estéreo, una izquierda
y una derecha, e intentar predecir y reconstruir la otra a partir de una de ellas, generando
un mapa de disparidad mediante un modulo de pérdidas. Esta informacion junto con la
distancia focal de la camara y la distancia entre las camaras estéreo usadas en el

entrenamiento, es aprovechada para estimar la profundidad.

Figura 55

Estimacién de profundidad con el modelo monodepth

Modelo entrenado en el Dataset KITTI

Nota. El grafico muestra los resultados de las inferencias obtenidas al ejecutar el modelo

de estimacion de profundidad con dos distintos tipos de datasets.
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El estado del arte de modelos de estimacion de profundidad es muy amplio, no
obstante, la eleccién de este modelo es en virtud de la compatibilidad que ofrece con los
frameworks y softwares con los que cuenta la estacion en tierra, ademas de los resultados
muy prometedores que muestra. La implementacién del modelo es hecha a través de
TensorFlow, disponible para los dataset KITTI y Cityscapes, identificando una mejor

estimacién con Cityscapes.

Las secciones de la Figura 55 muestra la estimacion de profundidad en una
imagen, donde los pixeles con tintes rojizos representan los objetos mas cercanos,
mientras que los mas alejados tienden a estar representados por pixeles mas oscuros,
como el azul. Todo este proceso es ejecutado en paralelo mediante Hilos con el fin de no

congestionar los procesos de deteccion y seguimiento.

Légica de evasion de obstaculos

En base a la informacién de la variacién del color de los pixeles que genera el
modelo, se establece un rango de variacion minima para considerar que zona es libre de
colisién, caso contrario para zonas con variaciones mayores a este rango se consideran
como un obstaculo presente. Para ello como se ilustra en la Figura 56 se analizan cinco
tramos a lo ancho de la imagen (rectangulos), pero Unicamente de la parte central de
esta, porque representa las zonas por las cuales el micro-UAV circulara en vista que el
desplazamiento lo realiza a una altura fija de 1 metro. En consecuencia, los demas tramos
de la imagen tanto superior e inferior no se toman en cuenta en el andlisis puesto que no

representan un obstaculo para el micro-UAV.
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Figura 56

Andlisis de una zona libre de colisiéon tramo a tramo en la imagen

Nota. El grafico muestra los tramos en los cuales se determina los valores de profundidad.

La determinaciéon del ancho y alto de cada rectangulo que representa un tramo a
analizarse viene en funcion del espacio ocupado en pixeles por el micro-UAV a una
distancia de 2m, que practicamente es similar al espacio ocupado por una persona a esa
misma distancia. Los resultados se observan en la Figura 57, en la que se utiliza una caja
con las dimensiones similares a las del micro-UAV tanto en alto como ancho para simular
la presencia del mismo. Quedando delimitado de dimensiones de 60 pixeles de altoy 140

pixeles de ancho para cada rectangulo.
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Figura 57

Determinacion de los tramos que analizan profundidad

Nota. El gréfico justifica las dimensiones de los rectangulos que delimitan cada tramo.

El micro-UAV responde a una evasion de obstaculos y correccion de su trayectoria
a una distancia aproximada de 2m, establecida como una distancia segura y adecuada
puesto que tiene un panorama mucho mas amplio del entorno y de los obstaculos que se
encuentran presentes en el rango de vision de la camara que es de 80° horizontal.
Mientras que si se reduce esta distancia el micro-UAV se acercara mas al obstaculo antes
de responder a la orden de evasion, pero esto ocasionara el perder de vista a los posibles
obstaculos que se encuentran a los extremos que pueden ocasionar una colisién y que
pudieron ser previsto con una respuesta temprana, con una evasion a mayor distancia

del obstaculo.

En la Figura 58 se ilustra este comportamiento desde una vista superior, en donde
se indican zonas libres representadas en color celeste y los posibles movimientos de

evasion ante la deteccién de obstaculos representados por color plateado.



Figura 58

Accion de evadir obstaculos a 2 metros y 1 metro.
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Nota. El gréfico justifica el proceso de evadir obstaculos a una distancia de

aproximadamente 2 metros, por precaucion.

El célculo de si un obstaculo esta a una distancia aproximada de 2 metros o menor

a esta, es llevado a cabo en funcién del promedio de la intensidad de los pixeles que se

encuentran en cada tramo de andlisis de la Figura 57 y 58 mediante el algoritmo de la

Figura 59. El rango de variacion de cada pixel va desde 0 a 255 debido a que la imagen
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es transformada a escala de grises para su analisis en un solo canal de color, es decir la

variacion ocurre desde un pixel blanco hasta un pixel completamente negro.

Figura 59

Algoritmo para el calculo de las intensidades en cada rectangulo

Algorithm 1: Promedio de intensidades en cada rectangulo

Input = imagen.profundidad;
inicializacion;
pixel.ancho.ini = 78;
pixel.ancho.fin = 218;
pixel.altura.ini = 210);
pixel.altura.fin = 270);
ancho = 140
alto = 6l);
sum.pixel = (;
prom.pixel = [ ;
for num.rectangulo = () to 5 do
for i = pizel.ancho.ini to pirel.ancho.fin do
for j = pirel.altura.ini to pizelaltura.fin do
pixel = imagen.profundidad|j,i];
sum.pixel = sum.pixel | pixel;
end
end
prom.pixel num.rectangulo] = sum.pixel/(ancho*alto);
pixel.ancho.ini = pixel.ancho.fin;
pixel.ancho.fin = pixel.ancho.fin + ancho;
end
return promedio.pixel

Nota. En el grafico se presenta una descripcion en alto nivel o también llamado

pseudocddigo, del proceso de calculo de las intensidades.

Los resultados de cada tramo son interpretados como un mapa de profundidad
gue indica la zona libre de colision, representada por niveles de intensidades como se
muestran en la Figura 60. Esta informacion obtenida corresponde a un obstaculo que se

encuentra a 2m del micro-UAV
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Figura 60

Mapa de profundidad y niveles de intensidades de un obstaculo a 2m

255

Promedio de Intensidades Obstaculo

162.9 180.0 160

146.3

736

Nota. El grafico corresponde a un mapa de profundidad o disparidad, junto con un gréafico
de barras, que simboliza las zonas con obstaculos (barras naranjas) y zonas libres (barras

azules).

De los resultados anteriores se establece el valor de 160 como un umbral decision,
en el que valores mayores a este son considerados obstaculos y por lo tanto se ejecuta

la accion de evadir.
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Accion de control para la evasion de obstaculos
La accién de evasion es llevada a cabo mediante un controlador ON-OFF que actia
Unicamente al detectar un obstaculo como se observa en la Figura 61, enviando un valor
fijo de 0.1 o -0.1 al parametro linear.y que genera un desplazamiento horizontal en

direcciéon contraria al obstaculo.

Figura 61

Resultados de la estimacién de profundidad y evasion de obstaculos

— Y

Nota. En el grafico muestra las alertas visuales que se generan cuando se han detectado

obstaculos, lo que va acompafnado de una accion de evasion.
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En el caso de perder de vista a la persona, el micro-UAV realiza intervalos de
desplazamientos en la direccién donde se obtuvo la Gltima deteccion, después de cada
intervalo el micro-UAV ejecuta un pequefo giro en “yaw” de forma horaria o antihoraria

segun la direccién de su ultimo rastro, para asi intentar encontrarla.

Figura 62

Diagrama de flujo: estimacion de profundidad y evasion de obstaculos

Estimacion de
profundidad y

Evasion de
obstaculos
h J
Condificacion y Mana de Miveles de
decodificacion de La > pa p| intensidades de las
- profundidad
imagen 5 zonas centrales

Control On-Off en roll
velocidad lineal eny

obstaculo en e
centro o
ostadosg

Mo

Nota. El grafico corresponde al diagrama de flujo de la secuencia que debe seguir el

proceso de estimacion de profundidad para la evasion de obstaculos.
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Capitulo V

Busqueda de Persona

Durante el seguimiento que realiza el micro-UAV a la persona objetivo pueden
ocurrir distintos eventos que interrumpan su visibilidad, tales como oclusiones, cambios
en la iluminacion, giros 0 movimientos bruscos y demasiado rapidos. Para afrontar esta
situacion es necesario implementar una estrategia de busqueda del objetivo a partir de
sus caracteristicas visuales, como el color, forma, lineas, texturas entre otros patrones
gue permitan identificarlo. Como bien se conoce esta tarea puede ser abordada por uno
de los modelos mas potentes en el reconocimiento de patrones en imagenes conocida
como red neuronal convolucional y asi partir con la creacién y entrenamiento de un
clasificador de imagenes que permita obtener una estimacion de si laimagen corresponde
0 no a la persona buscada. Esta estrategia es conocida en el campo de computer vision

como Re-ldentificacion de persona.

Re-ldentificacion de Persona

La estrategia se fundamenta en recolectar imagenes de distintos angulos de una
persona para posteriormente asociarlas con nuevas capturas e intentar identificarla. En
consecuencia, se convierte en un problema de clasificacion, por lo que precisa del
entrenamiento de un modelo para la clasificacion de las imagenes, partiendo de la base
tedrica referente a la estructura de una modelo red neuronal convolucional. El proceso se

detalla a continuacion.

Recoleccion de Imagenes
El proceso de obtencion de las imagenes correspondientes a la persona y la

creacion de un Dataset, entra en ejecucion una vez hecha la deteccién y la seleccién para
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su seguimiento. En esta instancia el sistema captura 50 imagenes del objetivo a seguir
durante 10 segundos, intervalo de tiempo necesario para que la persona gire 360° sobre

su eje, posibilitando asi capturas de sus diferentes lados.

Figura 63

Recoleccién de imagenes de la persona a seguir

Nota. En el gréafico se presenta un ejemplo de las muestras tomadas en una de las

pruebas.

Creacion del modelo de clasificacion de imagenes

La implementacion del modelo es realizada mediante el uso de los frameworks
TensorFlow y Keras como backend del sistema, a partir de la guia de (TensorFlow.org,
2019). Cabe mencionar que no hay una configuracion fija para clasificadores de
imagenes, tanto los parametros, hiperparametros y las configuraciones normalmente se
van ajustando a medida que se reentrena y se evalla el modelo, hasta obtener un
rendimiento aceptable en la red, en cuanto a precision. A continuacion, se despliegan los

pasos seguidos:
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1. Inicializacion de parametros de entrenamiento: nimero de épocas=20, uno de los
parametros mas importantes el batch_size=16, un tamafio bastante pequefio que
posibilita una convergencia més rapida, a diferencia de un tamafio elevado que
tiende a conducir a una generalizacion deficiente y demorosa.

2. El siguiente paso da lugar a la preparacion de los datos en donde se lleva a cabo
la practica de Data Augmentation, implementado en la funcion
“ImageDataGenerator()” de la Figura 64. Consiste en una forma efectiva de
aumentar la cantidad de datos para el entrenamiento, muy util al contar con una
cantidad limitada de ellos, como en este caso.

Esta técnica se encargara de generar réplicas del dataset de imagenes de
entrenamiento, para posteriormente someterlas a variaciones y distorsiones como
se observa en la Figura 65. Entre las usadas estan: re-escalado, rotacion,
desplazamiento, recorte, zoom, volteos, rellenos y variacion de iluminacion. A esto

se afiade un proceso de normalizacion de 1/255 para el Dataset de validacion.

Figura 64

Funcion Data Augmentation y normalizacion

entrenamiento_datagen = ImageDataGenerator(
rescale = 1./255,
rotation_range=40,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=6.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill mode='nearest’,
data_format='channels_last’,
brightness_range=[8.5, 2.5])

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

Nota. En el grafico se presenta la funcion que realizar el proceso de Data Augmentation,

junto con las variaciones a las que es sometida cada imagen.
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Con esta practica el modelo es capaz de ver datos mas diversificados, en un

conjunto de datos muy pequeiio.

Figura 65

Variaciones producidas al aplicar Data Augmentation

Nota. En el grafico muestra las variaciones que se pueden generar en una sola imagen.
Tomado de CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, (Stanford,

2020).

3. Creacion de la arquitectura de la red neuronal convolucional de la Figura 66.



Figura 66

Arquitectura de la red neuronal convolucional implementada

Nota. En el grafico muestra como va ir estructurada la red neuronal convolucional.

max_pooling2d (MaxPoolingzD) {None,

conv2d 1 (Lonv2D) {None,
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 {Mone,
conv2d 2 (Conv2D} {None,
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 {Mone,
flatten (Flatten} {None,

{None,

{None,

Total params: 21,347,778
Trainable params: 21,347,778
Mon-trainable params: &

Procedimiento:

extraer caracteristicas de la imagen.

convolucional.

caracteristicas mas importantes.

sobreajustando.

75, 15,
37, 37,
37, 37,
18, 18,
41472}
41472)

512)

Delimitacion del tamafio que tomaré la imagen de entrada de 150x150.

Una capa Flatten, cuya funcién es generar un vector de caracteristicas.
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Creacion de 3 capas convolucionales con 64 y 128 filtros de 3x3, enfocados en

Funciones de activacion Rectified Linear Unit (ReLU) para cada capa

Una capa MaxPooling de 2x2 encargada de reescalar la imagen y resaltar las

Una capa Dropout para analizar cada neurona y eliminar aguellas que se estan
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— Por dltimo, dos capas Dense, que representa capas de neuronas totalmente
conectadas con una funcién RelLu al final de la red, responsable de generacién

de las ponderaciones para cada clase.

Figura 67

Declaracion de la red neuronal convolucional implementada

cnn = tf.keras.models.Sequential([
# Note the input shape is the desired size of the image 150x15@ with 3 bytes color
# This is the first convolution
tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu', input_shape=(150, 150, 3), padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),
# The second convolution
tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),
# The third convolution
tf.keras.layers.Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding="same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),
# Flatten the results to feed into a DNN
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dropout(©.4),
# 512 neuron hidden layer
tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(clases)

D

Nota. En el grafico se presenta la funcion con las declaraciones y configuraciones para

cada capa convolucional.

4. Funciones para compilacién y entrenamiento, Figura 68: Se establece la funcion
de costo croos entropy, seguido de un optimizador con un método mas avanzado
gue el descenso del gradiente llamado Adam, que ajustara los pesos de la red
durante el entrenamiento con el fin de llegar a un mino local que representa la
menor de pérdida. Por ultimo, se afiade la métrica accuracy para el monitoreo de

los pasos de entrenamiento y pruebas.
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Figura 68

Parametros de optimizacién para el entrenamiento

cnn.compile(loss="categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(lr=1r),
metrics=['accuracy'])"""

cnn.fit_generator(
entrenamiento_generador,
steps_per_epoch=pasos,
epochs=epocas,
validation_data=validacion_generador,
validation_steps=validation_steps,
verbose=1, callbacks=[callbacks])

Nota. En el grafico se presenta las declaraciones de la funcién de optimizaciéon y la funcion

encargada del entrenamiento de la red.

Finalmente, el Dataset de 50 imagenes es dividido segun la regla de 80/20, en un
conjunto de 40 datos para “train” y 10 para “test o validacion”.

Con estas premisas el modelo esté listo para el entrenamiento, que inicia con la
ejecucion de la funcion “cnn.fit_generator()’. Con ello se genera un modelo

entrenado y listo para identificar la persona que es objetivo de la busqueda.
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Figura 69

Anatomia resumida del modelo de clasificaciéon
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a bordes
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Persona...

Nota. En el grafico muestra como cada capa en una red neuronal esta enfocada en

analizar distintas caracteristicas en la imagen.

Resultados del entrenamiento

Si bien es cierto para un correcto entrenamiento es necesario disponer de un
Dataset de minimo 500 imagenes que en efecto tomaria mas de una hora su
procesamiento. Esto significaria capturar toda esa cantidad de imagenes de la persona
seleccionada para el seguimiento y dejarla en espera junto con el micro-UAV volando
todo ese intervalo de tiempo hasta terminar el entrenamiento, lo cual no es una opcién
adecuada, teniendo también en cuenta que la autonomia de vuelo es una limitante, de
manera que mucho antes de acabar el entrenamiento el micro-UAV habra abortado la

mision.
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Ante ello, la accién a tomar fue sacrificar la calidad del entrenamiento cuyos
resultados se muestran en la Figura 70, de modo que el Dataset cuente con tan solo 50
iméagenes, que representa el 10% del valor minimo recomendado, ademas de una
reduccion en el nimero de épocas ejecutadas junto con otros parametros que permitieron
reducir el tiempo de entrenamiento del modelo de clasificacién creado en el apartado

anterior, siendo este tiempo de espera de no mas alla de 10 segundos.

Figura 70

Resultados obtenidos en una prueba del entrenamiento del modelo

- 25 q44amsfstep - loss: 13.1131 - acc: 8.4862 - val loss: 8.52B5 - val acc: 8.38

5f5 [=ammzmzzazeznznsznznzzeznzzxxx] - BS B7MS/Step - loss: 8.4691 - acc: 0.4761 - val_lass: 8.3548 - val_acc:
Epoch 3/2e
5f5 [mazmzmzzzrezuzreznzrzrernzzxxzx] - BS B7MS/step - loss: 8.2B64 - acc: O.7267 - val_lass: 8.2384 - val_aec:

- Bs 24ms/step - loss: $.2384 - acc: B.7952 - val_lass: B.2840 - val_aca:

- Bs BImsfstep - loss: ©.2052 - acc: O.7952 - wval_lass: 8.1154 - val_acc:
- Bs 9Amsfstep - loss: ©.1681 - acc: 0.8327 - val_lass: O.0B80 - val_acc:
- b5 BoMs/step - loss: ©,1386 - acc: 0.9360 - val_loss: ®,1565 - wal_acc;
- Bs 97msfstep - loss: ©,122B - acc: 0.9B03 - val_lass: 8.0276 - val_ace:
- DS BSmsjstep - loss: ©.879B - acc: 0.9442 - val_loss: 8.0378 - val ace:
- Bs BSmsfstep - loss: L9872 - wal_loss: 8.0206 - val acc:
- Bs 98msjfstep - loss: L9872 - val_loss: 8.040% - val acc:
- Bs 90msfstep - loss: L9616 - val_loss: 8.8247 - val acc:
- Bs 90msfstep - loss: 96872 - val_loss: ®.832% - val acc:

- Bs BBmsfstep - loss: 9744 - val_loss: 8.8133 val acc:

]
-]
-]
<]
]
/]
- b5 93msfstep - loss: ©,.0425  1.0000 - val_loss: 8.022% - val_acc:
L]
L]
L]
L]
L]
L]

- Bs 87msfstep - loss: L9872 - val_loss: 8.8298 - val acc:
(4)5 [=======================», .] - ETA: Bs - loss: ©.8521 -

Reached 98% accuracy so cancel training!

545 [ ==] - bs 8¥ms/step - loss: @, - wal_loss: 8. val ecc:

Nota. En el grafico muestra a detalle los valores de perdida y precision en cada época del

entrenamiento de la red.

Resultados:

e Perdida en el dataset de entrenamiento: loss = 0.043

e Precisién en el dataset de entrenamiento: acc = 0.9616
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e Perdida en el dataset de validacion o test: val_loss = 0.8169

¢ Precision en el dataset de validacion o test: val_acc = 1.0000

En consecuencia, como se aprecia en la Figura 71, el modelo entrenado se
degrada en cierta forma, lo cual conlleva a una convergencia muy rapida que se traduce
a un sobreajuste (overfitting) en el entrenamiento y a una afectacion en la capacidad de
generalizacién de su conocimiento, es decir el modelo reconoce a la persona siempre y
cuando esta se encuentre en un ambiente con condiciones similares de luminosidad a las

de las fotos capturadas inicialmente.

Figura 71

Precision de obtenida en una prueba del entrenamiento del modelo
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Nota. El grafico muestra los resultados de la precision del modelo tanto para los datos de

entrenamiento y validacién en cada época.
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El proceso de ejecucion de esta técnica se ilustra en la Figura 72, que representa

el diagrama de flujo del algoritmo de Re-ldentificacién.

Figura 72

Diagrama de flujo: Busqueda y Re-Identificacién de persona

Blsqueda de
persana
h 4
Control On-Off Control On-Off
movimiento lineal en x movimiento angular en i .
A . Retorno a la posicion Deteccion de
en direccign de la p zendireccion dela - >
X . . I angular anterior en z Personas
ultima ubicacion de la ultirma ubicacion de la
persana persona
¥
_ Resultados Re-ldentifiacion de Carga ;iel mprdelo
Fin dela o de clasificacion de
; : persona
inferencia persona

Nota. El grafico corresponde al diagrama de flujo de la secuencia que debe seguir el

proceso de busqueda y re-identificacion de persona.

Diagrama de flujo del sistema completo
Este diagrama integra todas las etapas del sistema implementado en la estacion

en tierra, mostrando el flujo del proceso en general.



Figura 73

Diagrama de flujo del sistema completo
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Nota. El grafico corresponde al diagrama de flujo del sistema en conjunto: Deteccion,

seguimiento, evasion de obstaculos, busqueda y Re-Identificacion de persona
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Capitulo VI

Pruebas experimentales y Resultados

Las evaluaciones del desempefio del sistema de deteccion, seguimiento, evasion
de obstaculos y busqueda, son realizadas en distintos escenarios, en situaciones con
distintas condiciones de viento, luminosidad y cantidad obstaculos. Para ello se ha
considerado dos entornos en los que se llevaran a cabo, el primero corresponde al interior
de una vivienda con iluminacion artificial y el segundo corresponde a un patio exterior al

aire libre con iluminacién ambiental.

Es importante recalcar que el modelo de deteccién de objetos YOLOv4 se ha
configurado para que detecte personas con porcentajes de certeza superiores al 60%

para evitar falsos positivos (reconocer a otros objetos como personas).

Evaluaciones en Entorno 1 - Interior de una vivienda

Estas primeras evaluaciones fueron hechas al interior de una vivienda de 8.5
metros de ancho y 16 metros de largo, siendo este un ambiente controlado, en el que
podemos variar las condiciones de luz, ya sea abriendo ventanas, encendiendo o
apagando lamparas. Ademas, hay la posibilidad de agregar obstaculos en distintas

posiciones.

Pruebas de deteccion de personas a diferentes distancias

La primera prueba es analizar la precision del modelo de deteccion YOLOv4
sometido a 3 distintas luminosidades y distancias, con ello podemos tener un estimado
de si es capaz de detectar personas a distancias lejanas a la que se encuentra el micro-

UAV en un ambiente interno o cerrado.
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Tabla 8

Entorno 1 - Porcentajes de certeza en la deteccion de personas

Prueba lluminacion Porcentaje de certeza a diferentes distancias
(lux) 2 metros 5 metros 10 metros 15 metros
1 50 99.9 - 99.6% 99.7-92.3% 99.3-90.1% 97.6 - 89.0%
2 210 99.9 - 99.8% 990.8-98.3% 99.4-98.1% 98.2-89.2%
3 350 100.0-99.8% 99.7-99.2% 99.7-98.5% 98.2-91.4%

Nota. Esta tabla muestra los porcentajes de certeza al detectar personas a 4 distancias

diferentes.

Figura 74

Interior de la vivienda a distintas condiciones de Luz

350 LUX

Nota. El grafico muestra las 3 distintas condiciones de luz en las que se realizaron las

pruebas.

De los resultados obtenidos de la Tabla 8 se puede notar como en un ambiente
controlado en el que se mantienen las mismas condiciones de luz a distintas distancias,
el modelo puede ser capaz reconocer personas hasta los 15 metros y con muy buenos
valores de certeza, es decir los valores de que tan seguro esta el modelo sobre si el objeto
encontrado es una persona. Estos resultados que se muestran en cada columna
presentan dos valores de certeza, los valores mas altos de la izquierda corresponden a

la persona con camiseta blanca, mientras que los resultados mas bajos de la derecha son
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de la persona que esta con vestimenta mas oscura. Con ello podemos notar también

como influyen vestimentas claras y oscuras en la precision del modelo.

Figura 75

Entorno 1 - Deteccion de personas a distintas distancias a 50 lux
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Nota. El grafico muestra las capturas de las inferencias hechas mientras el micro-UAV se
mantenia en vuelo, estas imagenes corresponden a una luminosidad de 50 lux, que a

pesar de ser baja presenta resultados muy buenos.

Un punto importante a tener en cuenta es que, a partir de los 10 metros, el modelo
demuestra falsos negativos (no reconoce personas) en 5 0 6 de cada 20 frames. Si bien
es cierto la iluminacién influye bastante, pero en mayor parte es debido a la distancia, ya
gue las personas se ven bastante pequefias y esto crea cierta confusion para el modelo
al momento de la deteccién. Importante mencionar que este comportamiento va repercutir

mucho en el rastreo.
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Pruebas de rastreo de la persona objetivo discriminando otras
El objetivo de esta prueba es verificar hasta que distancia de separacion el
sistema MOT logra mantener el rastreo de la persona seleccionada en la imagen,
mientras el micro-UAV se mantiene volando en una posicion fija dentro de un ambiente

interno o cerrado.

Tabla 9

Entorno 1 - Rastreo de la persona seleccionada a diferentes distancias

Permanece o no el rastreo a diferentes distancias

Prueba lluminacion (lux)

2 metros 5 metros 10 metros 15 metros
1 50 Si Si Si No
2 210 Si Si Si No
3 350 Si Si Si No

Nota. Esta tabla muestra si el rastreo de la persona seleccionada permanecio a 4

diferentes distancias.

En la Tabla 9 se puede notar como afectan los falsos negativos (mencionados en
la seccion anterior) al momento de mantener el rastreo, manteniéndolo hasta una
distancia de separacion maxima del micro-UAV de 10 metros. Esto es debido a que el
sistema MOT se alimenta de las detecciones generadas por YOLOv4 en cada frame, pero
en el caso de no haberlas, el sistema MOT con el Filtro de Kalman predice hasta 4
detecciones posteriores, es decir hasta 4 frames, pero si ho hay detecciones en mayor
cantidad de frames, el sistema da por perdida a la persona, elimina su id y en

consecuencia deja de rastrearla.
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Figura 76

Entorno 1 - Rastreo de la persona seleccionada a distintas distancias

Nota. El grafico muestra las capturas de realizadas durante el rastreo de la persona al

interior de una vivienda con una luminosidad de a 350 lux.

Ventajosamente existe una solucién ante el inconveniente de la pérdida del
rastreo a mas de 10 metros. Esta se basa en modificar ciertos parametros en el sistema
MOT para que intente predecir las detecciones por mayor cantidad de frames, no es tan
precisa, pero funciona en cierta manera. Para este trabajo de investigacion se mantendra
las predicciones hasta 4 frames debido a que el seguimiento y rastreo no se haran a

distancias mayores a 5 metros de separacion entre la persona y el micro-UAV.
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Pruebas de seguimiento de la persona en trayectoria sin obstaculos
Estas pruebas son realizadas en una trayectoria libre de obstaculos lo que
posibilita aumentar la velocidad de caminata de la persona 'y comprobar el funcionamiento
del sistema de seguimiento sin comprometer la integridad del micro-UAV ante posibles
colisiones con obstaculos. Es importante considerar que partir de los 1.5 m/s ocurre la
transicion en que la persona pasa de caminar a correr, para lo que se necesitaria de un

lugar externo, abierto y mucho mas grande para realizar pruebas a velocidades mayores.

Tabla 10

Entorno 1 - Seguimiento en trayectoria aleatoria sin obstéaculos

Velocidad de caminata de la Estado a diferentes distancias
Prueba persona 10 metros 15 metros
1 0.5 m/s (lento) Completado Completado
2 1 m/s (moderado) Completado Completado
3 1.5 m/s (apresurado) Completada Completado

Nota. Esta tabla muestra si el seguimiento a la persona seleccionada fue completado en

un tramo de 10 y 15 metros a 3 distintas velocidades en el interior de una vivienda.
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Figura 77

Entorno 1 - Seguimiento de persona en trayectoria sin obstaculos
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Nota. El grafico muestra las capturas hechas durante el seguimiento de la persona
seleccionada, en el interior de una vivienda, a una velocidad de 1.5 m/s, a 350 lux, durante

10 metros de recorrido.
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Pruebas de seguimiento de la persona con evasion de obstaculos
Para no comprometer la integridad del micro-UAV en estas pruebas con
obstaculos se ha decidido omitir la velocidad de caminata de 1.5 m/s puesto que esta
genera velocidades altas de desplazamiento en el micro-UAV quedando susceptible ante
colisiones. Si bien es cierto se cuenta con un modelo de estimacion de profundidad para
evadir obstaculos, pero cabe recalcar que no es muy robusto para trabajar a altas

velocidades.

Tabla 11

Entorno 1 - Seguimiento y evasién de obstaculos en trayectoria aleatoria

Estado a diferentes velocidades de caminata de

Prueba lluminacion (lux) la persona
0.5 m/s 1m/s
1 50 Completado Completado
2 210 Completado Completado
3 350 Completado Completado

Nota. Esta tabla muestra si el seguimiento a la persona seleccionada fue completado en
un tramo de 10 metros con obstaculos, a dos velocidades distintas y con cambios de

iluminacion al interior de una vivienda.

Las pruebas evasién de obstaculos se realizaron a la mas alta condicion de
luminosidad en el interior de la vivienda y con obstaculos separados a una distancia
minima de 2 metros. Estas fueron culminadas con éxito, 3 pruebas a una velocidad de
caminata lenta (0.5 m/s) y 3 pruebas a una velocidad moderada (1 m/s), a 350 lux,

recorriendo una trayectoria de 10 metros como se observa a continuacion.
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Figura 78

Entorno 1 - Seguimiento de persona en trayectoria con obstaculos
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Nota. El grafico muestra las capturas hechas durante el seguimiento de la persona en

una trayectoria con obstaculos al interior de una vivienda y a una velocidad de 1 m/s.
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Pruebas de busqueday re-identificacion de persona
Las siguientes pruebas corresponden a la implementacion del sistema completo,
en el cual el algoritmo sigue a la persona seleccionada evadiendo varios obstaculos. En
el transcurso de la trayectoria, la persona va ser obstruida por cualquier objeto en el
entorno, de modo que el micro-UAV perdera su rastro y esto dara inicio a la etapa de
busqueda y re-identificacion. En esta etapa el objetivo es que mientras el micro-UAV se
desplaza en busca de su objetivo, el sistema debe ser capaz de discriminar cualquier otra
persona que encuentre en el camino y Unicamente reconocer a la persona anteriormente

seleccionada. Los resultados de las pruebas se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 12

Entorno 1 - Basqueda y Re-ldentificacion en trayectorias aleatorias

Estado de Porcentaje de certeza de la Falsos
Prueba  Re-ldentificacién persona Re-ldentificada con el
de persona modelo entrenado Positivos Negativos
1 Encontrada 75.90 % No No
2 Encontrada 80.04% Si No
3 Encontrada 83.35% No No
4 Encontrada 60.31% No Si
5 Encontrada 68.00% Si No
6 Encontrada 77.01% No Si
7 Encontrada 83.27% Si No

Nota. Esta tabla muestra los resultados de certeza obtenidos al re-identificar a la persona

y a la vez muestra si se produjeron falsos positivos y negativos durante este proceso al

interior de una vivienda.

En la Tabla 12 es notorio que el sistema en todas las pruebas logra encontrar a
una persona, pero no en todos los casos es la persona correcta. Solamente en el 57% de

las pruebas realizadas logré el objetivo y estas corresponden a las filas sombreadas.
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Figura 79

Entorno 1 - Pruebas de todo el sistema en conjunto.

Nota. El grafico muestra las capturas hechas durante proceso de Deteccién, seguimiento,
evasion de obstaculos, busqueda y re-identificacidon de persona en una trayectoria con

obstaculos al interior de una vivienda.
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Algunas de estas pruebas presentaron falsos negativos, lo que significa que una

vez que la persona objetivo apareci6 a la vista del micro-UAV, el algoritmo logré reconocer
a la persona, pero después de varios frames. Las pruebas que no presentan falsos

positivos quieren decir que la re-identificacién fue inmediata.

Las pruebas en las que ocurrieron falsos positivos corresponden una mala re-
identificacion de persona, a causa de cambios de luz o ciertas vestimentas similares, pero
principalmente gran parte de los problemas es debido al modelo entrenado, que como se
explicé en el capitulo V, no es tan eficiente, a raiz del poco tiempo y de las pocas

imagenes usadas para su entrenamiento.

Evaluaciones en Entorno 2 - Patio exterior al aire libre

Estas evaluaciones tienen lugar en un patio exterior al aire libre de 9.0 metros de
ancho y 19 metros de largo, siendo este un ambiente parcialmente controlado, en el que
podemos variar la disposicion de los obstaculos. Pero el entorno es afectado por cambios

repentinos de luz, sombras, rafagas de viento, entre otros.

Pruebas de deteccion de personas a diferentes distancias
De igual manera que en el entorno anterior se realizaron pruebas para evaluar la
precision del modelo de deteccion YOLOv4 sometido a 3 distintas luminosidades y

distancias de separacion del micro-UAV en un ambiente externo.
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Tabla 13

Entorno 2 - Porcentajes de certeza en la deteccion de personas

Porcentaje de certeza a diferentes distancias

lluminaciéon
Prueba (Iux)
metros metros metros metros
2 5 10 15
1 690 99.8 - 99.0% 99.4-958% 98.9-87.1% 97.4-80.1%
2 1060 99.9 - 99.6% 99.6-98.9% 99.3-985% 99.1-92.4%
3 4661 99.8 - 99.5% 99.1-98.4% 99.2-956% 98.3-82.0%

Nota. Esta tabla muestra los porcentajes de certeza al detectar personas a 4 distancias

diferentes.

Figura 80

Patio exterior a distintas condiciones de luz

690 LUX

Nota. El grafico muestra capturas del Entorno 2 a distintas condiciones de luz. La
iluminacion de 690 lux corresponde a un ambiente al aire libre, con sombra. A 1060 lux
se trata de un ambiente parcialmente con sobra y luz solar. A 4661 un ambiente al medio

dia completamente iluminado con luz solar.

De los resultados obtenidos de la Tabla 13 se puede notar como en un ambiente
en el que las condiciones de luz no pueden ser controladas, el modelo es también capaz
de reconocer personas hasta los 15 metros, con buenos valores de certeza, pero en
comparacion a los de un entorno interior controlado son un poco mas bajos debido los

factores externos y a la claridad de la vestimenta como se habia mencionado. Los valores
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mas altos de la izquierda corresponden a la persona con camiseta blanca, mientras que
los resultados mas bajos de la derecha son de la persona que esta con vestimenta mas

oscura.

Figura 81

Entorno 2 - Deteccion de personas a distintas distancias a 4661 lux

Nota. El grafico muestra las capturas de las inferencias hechas mientras el micro-UAV se

mantenia en vuelo, estas imagenes corresponden a una luminosidad de 4661 lux.

Al igual que en las pruebas en el interior de la vivienda, a partir de los 10 metros,
el modelo demuestra falsos negativos (no reconoce personas) en 5 o 6 de cada 20 frames

y de igual forma va influir este comportamiento en el proceso de rastreo.
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Pruebas de rastreo de la persona objetivo discriminando otras
El objetivo de esta prueba es verificar hasta que distancia de separacién del micro-
UAV el sistema MOT logra mantener el rastreo de la persona seleccionada en la imagen,

mientras el micro-UAV se mantiene volando en una posicion fija y en un ambiente externo.

Tabla 14

Entorno 2 - Rastreo de la persona seleccionada a diferentes distancias

Permanece o no el rastreo a diferentes distancias

Prueba lluminacién (lux)
2 metros 5 metros 10 metros 15 metros
1 690 Si Si No No
2 1060 Si Si Si No
3 4661 Si Si Si No

Nota. Esta tabla muestra si el rastreo de la persona seleccionada permanecié a 4

diferentes distancias.

En la Tabla 14 se puede notar como ambientes exteriores también afectan los
falsos negativos al momento de mantener el rastreo, manteniéndolo hasta una distancia
méaxima de 10 metros, pero menores a 10 metros en el caso de un ambiente con sombra

de 690 lux de luminosidad.
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Figura 82

Entorno 2 - Rastreo de la persona seleccionada a distintas distancias
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Nota. El grafico muestra las capturas de realizadas durante el rastreo de la persona en

un patio exterior con una luminosidad de a 4661 lux.

En vista de que el terreno no es muy grande, tampoco se ejecutard ninguna
modificacion en el algoritmo para ambientes externos y se mantendrd las predicciones
hasta 4 frames para realizar un seguimiento y rastreo a distancias menores o iguales a 5

metros de separacién entre la personay el micro-UAV.

Pruebas de seguimiento de la persona en trayectoria sin obstaculos

Estas pruebas son realizadas en una trayectoria libre de obstaculos y en un
ambiente exterior, lo que posibilita aumentar la velocidad de caminata de la persona y
comprobar el funcionamiento del sistema de seguimiento sin comprometer la integridad
del micro-UAV ante posibles colisiones con obstaculos. Para el seguimiento de personas
mientras esta trota o corre, es recomendable un ambiente externo, pero mucho mas

grande.
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Tabla 15

Entorno 2 - Seguimiento en trayectoria aleatoria sin obstéaculos

Velocidad de caminata de la Estado a diferentes distancias

Prueba
persona 10 metros 15 metros
1 0.5 m/s (normal) Completado Completado
2 1 m/s (moderado) Completado Completado
3 1.5 m/s (apresurado) Completada Completado

Nota. Esta tabla muestra si el seguimiento a la persona seleccionada fue completado en

un tramo de 10 y 15 metros a 3 distintas velocidades en un patio exterior.

Figura 83

Entorno 2 - Seguimiento de persona en trayectoria sin obstaculos

Nota. El grafico muestra las capturas hechas durante el seguimiento de la persona
seleccionada, en un patio exterior, a una velocidad de 1.5 m/s, a 4661 lux, durante 10

metros recorridos.



137

Pruebas de seguimiento de la persona con evasion de obstaculos
Para no comprometer la integridad del micro-UAV en estas pruebas con
obstaculos se ha decidido omitir la velocidad de caminata de 1.5 m/s puesto que esta
genera velocidades altas de desplazamiento en el micro-UAV quedando susceptible ante

colisiones.

Tabla 16

Entorno 2 - Seguimiento y evasién de obstaculos en trayectoria aleatoria

Estado a diferentes velocidades de caminata de

Prueba lluminacién (lux) la persona
0.5m/s 1mf/s
1 690 Completado Completado
2 1060 Completado Completado
3 4661 Completado Completado

Nota. Esta tabla muestra si el seguimiento a la persona seleccionada fue completado en
un tramo de 10 metros con obstaculos, a dos velocidades distintas y con cambios de

iluminacion en un patio exterior.

Las pruebas evasion de obstaculos se realizaron a la mas alta condicion de
luminosidad en un patio exterior y con obstaculos separados a distancias mayores a 2
metros. Estas fueron culminadas con éxito, 3 pruebas a una velocidad de caminata lenta
(0.5 m/s) y 3 pruebas a una velocidad moderada (1 m/s), a 4661 lux, recorriendo una

trayectoria de 10 metros como se observa a continuacion.
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Figura 84

Entorno 2 - Seguimiento de persona en trayectoria con obstaculos

—-—__ -
— e e TR

'Evasién y seguimiento

T So00mo Mo ©

'Seguimiento’

Nota. El grafico muestra las capturas hechas durante el seguimiento de la persona en

una trayectoria con obstaculos en un patio exterior y a una velocidad de 1 m/s.
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Pruebas de busqueday re-identificacion de persona
En esta etapa el objetivo es que mientras el micro-UAV se desplaza en el patio
exterior en busca de su objetivo una vez que lo perdio de vista, el sistema debe ser capaz
de discriminar cualquier otra persona que encuentre en el camino y Unicamente reconocer
a la persona anteriormente seleccionada. Los resultados de las pruebas se muestran en

la siguiente tabla.

Tabla 17

Entorno 2 - Busqueda y Re-ldentificacion en trayectorias aleatorias

P i |
Prueba _E_stado de Re- percs):)Cnez:l1 giae—lgzriﬁ‘ir;zzi%nael Falsos
Identificacion de persona o .
modelo entrenado Positivos  Negativos

1 Encontrada 82.00 % Si No
2 Encontrada 94.10% No No
3 Encontrada 86.09% No Si
4 Encontrada 90.77% No Si
5 Encontrada 75.50% Si No
6 Encontrada 79.02% No Si
7 Encontrada 69.01% Si No

Nota. Esta tabla muestra los resultados de certeza obtenidos al re-identificar a la persona
y a la vez muestra si se produjeron falsos positivos y negativos durante este proceso en

un patio exterior.
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Figura 85

Entorno 2 - Pruebas de todo el sistema en conjunto

Nota. El grafico muestra las capturas hechas durante proceso de deteccion, seguimiento,
evasion de obstaculos, busqueda y re-identificacion de persona.en una trayectoria con

obstaculos en un patio exterior.
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Al igual que en el interior de una vivienda, el sistema siempre llega a encontrar a

una persona, como se muestra en la Tabla 17, pero no en todos los casos es la persona
correcta. De igual manera solo el 57% de las pruebas realizadas logré el objetivo y estas
corresponden a las filas sombreadas. Se puede notar como en estas pruebas en
exteriores se presentaron mas falsos negativos como se observa en la Figura 85. No
obstante, solo una de las pruebas no tuvo falsos positivos y fue una re-identificacion

inmediata de la persona buscada.

Las pruebas en las que ocurrieron falsos positivos igualmente corresponden a una
mala re-identificacion de persona, es decir el micro-UAV empieza a seguir a una persona
totalmente distinta. La causa de estos falsos negativos y positivos son generalmente por
cambios de luz o ciertas vestimentas similares, pero en mayor parte es debido al modelo

entrenado.
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Capitulo VI

Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

Tras llevar a cabo una serie de investigaciones sobre técnicas y estrategias de
inteligencia artificial enfocadas al area de computer vision, junto con el uso de un micro-
UAV y su camara incorporada, se desarroll6 e implement6 un sistema autonomo para la
deteccion, el seguimiento y busqueda de una persona en dos entornos distintos y
complejos, correspondientes al interior de una vivienda y a un patio exterior al aire libre.
De manera que se emplearon técnicas de estimacion de profundidad, rastreo, busqueda
y re-identificacidbn personas, siendo esta ultima un desafi6 en la que muchos
investigadores y empresas apuestan cada vez mas a su desarrollo para ser puestas en
practica sobre circuitos cerrados de cdmaras de seguridad, abriendo paso a una serie de

aplicativos tanto civiles como militares.

El sistema de deteccion y reconocimiento de objetivos YOLOv4 implementado,
ofrece mejores resultados en cuanto a presion y velocidad a diferencia de su antecesor
YOLOVS. El sistema presenté resultados en cuanto a porcentajes de certeza entre 100 y
90% en interiores, y el 99 y 80% en exteriores con distintas condiciones de luz, para
evaluaciones hasta una distancia de detecciébn de personas de 15 metros y con
velocidades de procesamiento de aproximadamente 20FPS en un ordenador con una
tarjeta Nvidia GTX-1050Ti. Resultados bastante buenos en comparacién a modelos de
deteccibn como ssd_mobilenet, ssd_inception, faster_rcnn, entre otros modelos de

TensorFlow, cuyas precisiones y velocidades son inferiores.
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El sistema de evasién de obstaculos fue implementado gracias a algoritmos de
estimacion de profundidad en imagenes monoculares, que, a través de un mapa de
profundidad, se delimitd las secciones en la que se analizaria si hay obstaculos a 2
metros, distancia adecuada para responder a ellos con anticipacion y evitar colisiones en
los extremos. Este andlisis fue hecho a través de ponderaciones en las intensidades de
pixeles, llegando a definirse que. para valores mayores a 160 son considerados
obstaculos y cuya accién de evasion es realizada simplemente por un controlador ON-

OFF.

Para la etapa de seguimiento, previamente fue realizado el modelamiento de la
planta a través de la estimacion del movimiento del micro-UAV captado entre cada frame,
tanto para el movimiento en pitch (hacia delante y atrds) y en yaw (giro angular sobre el
propio eje). A partir de ello tan solo fue necesario el disefio de dos controladores PI. El
controlador en pitch es el encargado de mantener el seguimiento de la persona desde
una distancia de separacion adecuada, y el controlador en yaw se enfoca en mantener a

la persona centrada en la imagen.

La implementacion de la etapa de seguimiento también estuvo acompafada de
un sistema MOT, que, por medio de un Filtro de Kalman, identifica a cada persona con
un id y ejecuta un rastreo digital de ella mientras se mantiene dentro de la imagen captada
por el micro-UAV. Ademas, el sistema es capaz de predecir hasta 4 frames posteriores

en caso de que YOLOvV4 no genere detecciones de la persona.

Las pruebas de seguimiento recorriendo tramos de 10 y 15 metros, a velocidades
de caminata de 0.5, 1 y 1.5 m/s en un entorno con y sin obstaculos, tanto en interiores

como en exteriores, fueron completadas con éxito en distintas condiciones de luminosidad
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y manteniendo una distancia de separaciébn menor a 5 metros entre el micro-UAV y la
persona. Esto que indica que el sistema es capaz de realizar un buen seguimiento a

distintas velocidades incluso a distancias mayores y con obstaculos de por medio.

El rastreo de la persona en la imagen fue posible hasta una distancia de
separacion maxima de 10 metros entre ella y el micro-UAV, debido a la perdida de la
deteccion por a falsos negativos en 5 0 6 de cada 20 frames producidos en la deteccion
a distancias mayores. Este comportamiento sucedié en pruebas realizadas en ambos
entornos, exterior e interior. La solucién a ello es simplemente reconfigurar los parametros
en el filtro de Kalman en el sistema MOT, para que efectué predicciones por mayor
cantidad de frames e intente no perder el rastreo de la persona objetivo en el caso que la

deteccion falle.

En la etapa de busqueda se diseiid un modelo de clasificacién de imagenes con
el uso del framework Tensorflow y la biblioteca Keras para la re-identificacion de la
persona. El modelo es entrenado con las imagenes de la persona a seguir en cada
ejecucion del sistema y su rendimiento fue adecuado en tan solo el 57% de las pruebas
realizadas en un entorno interior y exterior, presentando en la mayor parte de ellas falsos
positivos y negativos. En conclusion, el bajo rendimiento del modelo es debido al tiempo
limitado y a la poca cantidad de datos disponibles para su entrenamiento. Lo que provoca
gue el modelo se sobreajuste y no generalice su conocimiento al momento de hacer las

inferencias.

El sistema es susceptible en un 33% a confundirse en la re-identificacion, a causa
de cambios de luz en el ambiente, personas con vestimentas similares entre otros. Pero

generalmente es en vista de la baja robustez del modelo de entrenamiento.
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Recomendaciones
Se recomienda mantener una constante revision de los componentes del micro-
UAYV, tales como motores, bateria, hélices, sistema de amortiguacion en la caida, entre
otros, a fin de no tener inconvenientes durante el vuelo y no comprometer la integridad

de este.

En el caso de contar con ordenadores con mayores capacidades computacionales
a las utilizadas en este proyecto de investigacion, se recomienda usar detector YOLOv4
configurado para profesar imagenes de 608 x 608, para obtener una mayor precisién en
las inferencias a mayores distancias y disminuir la generacion de falsos positivos y
negativos. Otra opcion es el uso de un detector mucho mas robusto, desarrollado por los
investigadores de Facebook sobre el framework PyTroch, llamado DETR (DEtection

TRansformer).

En cuanto al sistema de rastreo, se recomienda usar un sistema de MOT (Multiple
Object Tracking) ya estructurado y mas robusto, como DeepSort, FairMOT, JDE, Lif T,

entre otros.

Para la etapa de estimacion de profundidad monocular, se recomienda el uso de
sistemas mucho mas precisos y robustos, como lo son SVS, monoResMatch, SemiDepth,
modondepth2 entre otros modelos disponibles desarrollados sobre TensorFlow o

PyTorch.

En la etapa de busqueda y re-identificaciébn de persona, se recomienda usar el
mismo modelo disefiado en este trabajo de investigacién, pero entrenarlo sobre mayor
cantidad de épocas, para lo cual se requiere de un computador mucho mas potente, que

realice el entrenamiento a mayor velocidad y en la misma cantidad de tiempo. La otra
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opcion es realizar e ir actualizando el entrenamiento con nuevas capturas mientras el

micro-UAV ejecuta el seguimiento de la persona.

Como ultima recomendacién en la etapa de busqueda es el entrenamiento de un
modelo de clasificacion a través de Transfer Learning. De este modo se puede usar
modelos robustos, con capas convolucionales, funciones de activacion y demas
pardmetros disefiados por investigadores y puestos a disposicion para su libre uso. Un

ejemplo es el modelo VGG16.

Es necesario mencionar que la mayor parte de las recomendaciones sobre
técnicas y estrategias propuestas para mejorar el rendimiento del sistema, requieren de

un ordenador con altos recursos computacionales.
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